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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. T herefore, it is necessary to devise a fast image compression method
that 1s able to reach high compression rates, while still keeping a sufficiently good quality on
reproduced images.

After a brief survey on the main image compression methods, attention is directed to two
spectfic techniques: vector quantization and transform coding, These techniques are studied
together with a scheme called MDPT, that combines movement detection and progressivé trans-
mission strategies, Inttially, 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 previcus scheme, For each

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



Sumaéario

Com os avangos na tecnologia digital durante a decads passada, tornou-se possivel o desen-
volvimento de intimeras aplicacSes de telecomunicagiio gue empregam a transmissdo de imagens
digitais de video. Teleconferéncias e videofones sdo alguns exemplos deste tipo de aplicacio.
Entretanto, existem alguns problemas que surgem gquando se trata de transmissdo de imagens
digitais em tempo real. Devido a limitacOes 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 necessério que se elabore um método ripido
de compressdo de imagens, que seja capaz de atingir altas taxas de compressio, mantendo uma
quahidade suficientemente boa nas imagens reproduzidas.

Depois de uma rapida revisdo sobre os principais métodos de compressio de imagens, duas
récnicas especificas sio abordadas neste trabalho: quantizacio vetorial e codificacio por trans-
formadas. Estas técnicas 530 estudadas juntamente com um esquema denominado MDPT que
combina estratégias de deteccdo de movimento e transmiss3o progressiva. Inicialmente, um es-
quema baseado em quantizacdo 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, gque possui uma série de vantagens com respeito ao esquema anie-
rior. Para cada método & feita uma descricdo detathada bem como uma analise dos resultados

experimentais obtidas.
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Capitulo 1

Introducao

Quando se pensa em transmissio de seqliéncias de Tmagens digitais de video, uma questdo surge
guase de imediator como diminuir a grande quantidade de informacio envolvida? Uma dnica
magem, com resolucao de J80 x 610 pontes e 256 fons de einza, ocupa aproximtadamente 307
IWhytes de memdrin: para tramsmitic integralmento yma seqiicncia de video com uma fregiiéncia
de 30 quadros por seguudo. seria necossdrio manter am Huno através de nma rede local de mais
de & Mbytes por segundo. ou wais no caso das imagens serem coloridas ¢/ou de maior resolugio.
Isto dificulta bastante a transmissio de seqiiéncias de video em tempo real, pois a grande maiotia
das redes locais disponivels ndo suporta um fluxe de informagio desta magnitude, ¢ sendo assim,
torna-se imprescindivel o uso de métados eficientes de compressio de imagens,

Uma grande quantidade de téenicas de compressio de imagens loi desenvolvida nos dltimos
anos, algumas das quais. voltadas para Umagens isoladas e outras para seqiiéncias de video, O
objetivo central desta pesquisa é a claboragio de um esquema que combive algnmas destas téenicas
de modo a permitir que se atinja altas taxas de compressio com a possibilidade de codificar e
decedificar as Imagens em tempo real, Para elaborar tal esquenia, é necessirio combinar métodos
de codificacdo que reduzam tanto a redundineia espacial {dentre de um mesmo guadro) quanto
a redundancia temporal (entre guadros contignos). Para redugio de redundancia espacial, nés
voltamos nossa atengao principahmente para duans téenicas: quantizacio vetorial e codificagio por
transformadas. pois sao as que mellior atendem aos nossos objetives, Para reducio de redundéncia
temporal usamos esiratégias de detecgio de movimento e transmissdo progressiva. A combinagio
destas estratégias foi inicialmente sugerida por Geus [Gen90] que alaborou nm esquema haseado em
quantizagdo vertorial, Na primeira fase desta pesgniza. nds examinammos ¢ modificamos este método
em alguns aspectos com o objetivo de melhorar seus resubiados. Em uma otra fase. elaboramos wm
nove método usandn as mesmas idéias para exploracio de redundancia temporal. mas substituindo
a quantizagdo vetorial por codificacio por transformadas,

Nesta dissertagio. antes de ser dada a descricio dosses métodos, fazomos uma rapida revisio
que tem o objetivo de dar ao leitor uma visdo geral sobre nossa drea de pesyuisa, mas com um certo
aprofundamento emt alguns pontos mais relevantes. Fsta revisio visa também introduzir todos os
conceitos e notaghes que usanos ao longo de toda a dissertacio, Nio estamos supondo nenbum
conhecimento auterior. por parte do leftor, quante a codificagio ou processamento de imagens;
€SPEramos apenas im conlincimento sico de eiéncia da computacdo ¢ nocdes de matemaética de
um nivel ndo superior ao de um curse de cdleulo diferencial o integral: conhecimentos de dlgebra
linear, varidvels complexas ¢ teoria da probabilidade podem ser wtels, mas ndo sio essenciais.
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1.1  Transmissao Digital versus Transmissao Analdgica

A nformagdo digital temn uma série de vantagens sobre a informagdo analégica, entre elas, major
flexibilidade de processamento, facilidade de acesso aleatdrio em informacio armazenada e pos-
sihilidade de transmissio livre de ervo. A transmissio analdgica consiste de um sinal continne
ruja freqtiéncia varia dentro de uma faixa normalmente chamada de largura de banda. Este tipo
de transmissdo & nuito sujeito a rufdos e para grandes distancias necessita de amplificadores que
nunca conseguelny roproduzir o sinal exataments como o original, de modo que pode haver uma
acumulagdo de erros que levam a uma distorgao considerdvel. Na transmissio digital, sio envi-
adas sequéncias de U7s ¢ 175, ¢ como estes sdo os Unicos valores possiveis. a informagao pode ser
reproduzida exatamente como a original, o que evita a acumulagho de erros,

Entretanto, hi algumas limitages que sdo impeostas & transmissio digital devido & lagura de
panda dos canals de transmissio, Existe um teorema. devido a Nyquist. segnndo o qual o nimero
maximo de bits que pode ser trapsmitido através de um canal livre de erro com lagura de banda
de b Hz € de 28 bits por segundo, Nyquist também provon que nm sinal arbitrario que varie dentro
de uma faixa de freqiiéncia de b Hz pode ser totalmente reconstruido caso seja representado por
20 amostras por segundo, Com esta quantidade de amostras, se queremos transmitir um sinal de,
por exemplo, 1 MHz de largura de banda, usando wim esquema de modulacio digital a & bits por
amostra, entao precisamos de 1w canal com & MHz de largura de banda. Este € o preco a se pagar
para lermos as vantagens da transmissdo digital. No emtanto, téenicas e compressio de dados
podem ser usadas para minkmizar exte custo, e no caso de imagens, muifas vezes é possivel reduzir
a largura de banda necessdria para a transmissio digital para nivels inferiores aps necessirios para
Lransmissao analogica.

1.2 Compressao de Dados e Compressiao de Imagens

Quande se pensa inicialimente em compressio de imagens. pode-se imaginar que isto nada mals é
do que nm caso partieniar do gue se costama chamar de compressdo, ou compactacio, de dados,
Entretanto existem algumas diferencas entre estes dols conceitos. Quando nos referimos a cam-
pactagao de dados. a informagio a ser coraprimida é vista tio somente cono uma seqiéncia de 0's
o 1's que nae precisam tor nenluun significado especificor normalmente esta seqiiéneia é dividida em
diferentes padrdes e representam simholos de wm alfabeto finito. A grosso modo, o que a maloria
destes métodos fazem ¢ procurar repeticdes de taix simbolos {on segliencias de simbolos}. usando
menos bits para tepreseniar os mals comuns e mais bits para representar os mals raros. Um aspecto
nuportante destes metodos & que eles preservam informagio. isto & apds a codificagio e a decodi-
ficagéo os dados sdo reproduzidos exatamente come eram antes. Obviamente. estes métodos podem
também ser aplicados a compressdo de imagens, mas em geral as taxas de compressio tendem a
sar baixas.

Para atingiv resullados melhores foi ertada ama onten classe de métodas voltada para imagens,
oude a perda de lnforimacio & ndmissivel. O que tomos noste caso nio & apenas uma seqiiéncias de
s e 1's mas sim uma matriz de pontos yue sio representados por um ou mals nimeros que indicam
uma determinada cor. Entre as indmeras estratégias nsadas por estes métodos, estd a procura por
padroes iguals on semethantes ¢ a exploracio da relagio entre cada ponto e sua vizinhanca. Como
nestes casos pode haver perda de informacio as taxas de compressao tendom s ger muito malores,

Para determinar ate que ponlo a perda de informagio & admisaivel, 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
ey escalas globals, que vio de insatisfatdrio a excelente. ou escalas comparativas que vao de pior
a melhor, Critérios quantitativos bhaselam-se em medidas matemdticas de distorcdo {ver Apéndice
AJ. Os critérios subjetivos e quantitativos nem sempre coincident, ou seja. uma imagem gue tem
uma distorcio maior pode ter uma gualidade visual melhor do gue wma com menor distorcio.
Entretanto, na maioria das vezes estes critérios 540 bastanie relacionados entre si,

1.3 Organizacao da Dissertagao

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

Na abordagem teorica, inicialimente é feita uma coletdanea de diferentes métodos encontrados
na literatura, e para os quads sio feitas apenas deserigdes sucintas que dao ama visao geral de seu
funcionamento. Dontre estes métndos, apenas quantizacio vetorial e codificacio por transformadas
{foram descritos de maneira mais detalhada, e para estes dedicamos capitulos separados. Todos
os capitulos tedricos sio acompankados no final por ama pequena secao denommada Leituras
Complementares que contém sugestdes de referéncias bibliogrdficas acompanhadas de réapidos
comentArios; estas secdes destinam-se a leitores que desejeny aprofundar seus conhecimentos sobre
cada assunte,

Na abordagem experimental sdo feitas descrigdes dos métodos que foram Implementados ¢ dos
resultados obtidos. Apesar dos métodos se destinarem & transmissdo emy tempo real, ndo chegamos
a fazer implementacoes com geragio de cddigo especifico para transmissio ou que fossen capazes de
codificar e decodifivar as Imagens em tempo real, meswo porque para isto certamente precisariamos
de implementagdo em hardware, Nossa atengio voltow-se simplesmente para as taxas de compressao
e gualidade das imagens reproduzidas.  Entretanto. sempre tivemos em mente a possibilidade
dos metodos serent tmplementados para fampo real. e por izto evitamoes otilizar esquemas com
excessivo custo computacional, O Apéndice C da algumas informacées sobre como foram feitas as
iniplementacdes e a visualizacio das bnagens reproduzidas.

1.4 Descricao do Conteddo

Além desta Invroducao, n dissertagio ¢ dividida emn mals seis capitulos, sendo que os de nibmeres 2, 3
e & fazem parte da abordagem tedrica. os de nameros | e 6§ fazem parte da abordagen experinental
¢ o Capltulo T contém as conclusdes gerals da dissertagio.

O Capitulo 2 é uma vevisao contendo explicacdes sucintas sobre o funcionamento dos principals
métodos encontrados na literatura para compressdo de imagens isoladas ou em seqliéncias. Neste
capitulo também mostramos algumas propostas de classificagio para tals métodos ¢ dols esquemas
que forarm propostos coma padrio para compressiao do imagens para aplicacdes comercials, um deles
voltado para hmagens isoladns e outro para seqiéncias de video, Este capitulo tem o objetivo de
dar uma visio geral sohre o que J& foi reabizado nesta Area ¢ de justificar a nossa preferéncia por
quantizagio vetorial e codificagdo por transformadas na elaboracio 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 um algoritmo para obtengio de quantizadores vetoriais dtimos;
em seguida, enumeramos alguns dos problemas que surgem com o uso de um esquema bdsico de
quantizagao vetorial ¢ lazemaos uma rapida revisdo contendo diversas variagdes que visam minimizar
estes problemas; algumas dessas variagdes foram usadas nos esquemas que estudamos.

0 Capitule 4 traz a descricio de esquemas haseados em gquantizacan vetorial e a analise dos
resultados obtides. Inicialmente, fazemos alguns testes com um métedo para compressio de imagens
isoladas; em seguida, baseando-se nos resultados obtidos com este métado. n’:odific.a\i.no&-alguns
pontos do esquema desenvolvido por Geus para compressio de seqiiéncins, no intuito de melhorar a
qualidade das imagens veproduzidas pelo mesmo. Por fim, descrevemos win esquema de quantizagio
vetorial classificada que fol desenvolvido com o objetive de se adaptar ao esquema de Geus, na
tentativa de atingir residtados melhores.

O Capltulo & ¢ voltado para algumas transformadas matematicas muito nsadas en processa-
mento de imagens ¢ mostra como elas podem ser utilizadas em compressio de Imagens. Injclamos
dando uma descricio geral sobre translormadas unitirias ortogonais e em seguida definimos e da-
mos algumas propriedades byportantes de trés transformadas que estdo entre as de malor interesse
tedrico ou pratico para compressio de Imagens, Também descrevemos um esquema hasico de codi-
ficacao por transformadas e cilamos rapidamente algimas de suas varingoes, Por fim, mostramos
alguns algoritmos rapidos que sdo de lundamental importincia para que we possa otilizar transfor-
madas em aplicagdes com necessidade de tempo real.

No Capftulo 8. apresentamos nm povo esquema que @ haseado na transformada do cosseno ¢ em
algumas dag estratégias do esquema desenvolvido por Geus. O método é deserito detalhadamente ¢
sao mostrados os resnitados de diferentes variacoes com o objetivo de demonstrar sua flexibilidade.
Também & feita uma comparagio deste esquema com o anterior, o (ue mostra uma significativa
zuperioridade.

Por fim, o Clapitulo 7 encerra com as conclusdes gevads. indicando as contribuigdes da dissertagio
e dando nma lista contendo alguns possfvels temas para pesguisas futinras,



Capitulo 2

Técnicas de Compressao de Imagens

2.1 Introducgao

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

o um sentido Tormal da expressiao “compressio de imagens’ como sendo a redugdo da quan-
tidade de informacio necessdria para vepresentar imagens, o proprio processo de digitalizacio Ja é
wina forma de compressio, huagens do mundo real possuem bnfinitos pontos por unidade de drea
cada um dos quads padendo possuwir uma entre infinitas cores e tonalidades, o que significa gue
seria preciso wna quantidade infinita de informagao para representar tais imagens. Para possi-
Bilitar a representacio das mesimas o computador, ¢ procisn ceduzi-tas o ama guanidade finkta
de pontos por wiridade de drea. eada win dos gquals possaindo uma entre um conjunio finito de
cores, (O processo mais comum ulilizado para atingie este objetive € conhecido como POM { Pulsc
Code Modulation), no qual ¢ dada nma representagio discrera para & imagem, onde cada ponto.
comurente chamado de pixel' | 8 representade por wm vetor bindrio de comprimento fixo,

O mimero de bits por pixel vtilizado para representar as imagens resultantes deste processo
é bastante varidvel, Normalmente, 8 bits por pixel sido suficiontes para produzir imagens de boa
gualidade visual entretanto, para algnmas aplicnches, pode ser necessario um nidmers malor de
bits comoe € o caso de Imagens médicas que podem niilizay de 10 a 12 bits por pisel. Existem
também as chamadas agens de coves reals {trwe color fmnges) gue utilizam 24 bits por pixel, ou
seja. 8 bits para cada vy dos componentes de cor bidsicos vermelha, verde ¢ azul. Todos os mérodos
gue discutiremos nesie teabalho referese, em princpio. a tnagens de ¥ bits por pisel e tons de
cinza, mag a generalizacao para ortros tipos de hmageny vonno. por exempio, hoagens coloridas, ndo
chega a ser uma tarefs diffal: bastaeia separd-lax em sous componentes vermelho, verde ¢ azul ou
nos componentes cor, hritho e saturagio ¢ processar cada nne individuadmenter Em 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 compressdo de
imagens € a propria definicdo do escopo de cada casse. Qualquer que seja a especificacdo das
vategorias, sempre havera mdtodos cont caracteristicas em comum com mais de uma classe. Geus
|Gen90] apresenta em uma abordagem bastaunte abrangente a seguinte classificagao:

i} Técnicas de quadro e linha, 5io téenicas bastante simples gque consistern apenas em des-
considerar partes das imagens de tal maneira que isto ndo cause grandes prejuizos sobre o efeito
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 guadros { frame freezing)

1) Técenicas bdsicas., 3o téenicas de aspecto wals geral, goe ndo se encaixastam com pevieigao
e nenhuma das oulras categorias, Nesta classe temos:

o POM (Pulse Code Modulation)

Codificacdo estatistica

L]

Run-length

v Bit-plune

e (Juadtree
¢ Subamostragem e interpolacéo

¢ Codificacio por caracieristicas visuals {contorna, arestas, textura)

iii) Codificagdo preditiva. 5o térnicas que levam em consideragio o passado, ou seja, antes
de codificar um pixel ¢ feita nma estimativa de son valor, baseando-se epn um conjunto de pixels
ia codificados, A informagdo que & codificada neste caso, & a diferenca entre a estimativa g o valor
real do pixel. Nesta classe temos:

o Modulagdo Debia
e DPOM { Differential Pulse Code Modulalion)
¢ Reconstrucao condicional de quadros
» Compensacio de movimento
+ Quantizagio com predicio
iv) Codificagdo por transformadas. 5o téenicas que se otilizam de transformadas matemdticas

apropriadas, para dar mina nova represontagdo aos pixels da imagem, de tal forma que possam ser
codificados de maneira mais eficiente,
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v} Codificagio por blocos, O que caracteriza estas téenicas, além do fato da imagen ser divi-
dida em blocos de tamanho fixo. é que as reconstrucdes possivels sdo predefinidas em um conjunto
limitado de padroes. ao contrario do que acontece. por exemplo, na codificagdo por transforma-
das, que também @ baseada na divisdo em blocos. mas que ndo possai um coujunto predefinido de
padrdes de reconstrugido, Os métodos nesta classe 53o0:

o« BTC (Block Truncation Coding)

¢ Quantizagio Vetorial

Existem ountras ahordagens que trazem dassificacdes diferentes. Netravali e Limb [NLRO] fazem
a seguinte divisdo de categorias

+ POM

e Codificagdo preditiva

¢ Codificacdo por transformadas
¢ Codificacdo estatistica

¢ Outros métodos

Jain {JaiBl, JaiRY]. por sua ver, preferin definly as seguinies cla
s Codificacao por pixels
s Codificagao preditiva
¢ Codificacds por transformacas
# Cutros métodos

Kunt ef of [KIK&S] fizeram nm outro tipo de classificagio. ende os métodos sio dividides ndo por

tipos, mas por taxas de compressaa, Eles foram olassificados em téenicas de primeira geracio, que

melui metodos capazes de atingir taxas de compressdo de até 10:1, e téenicas de segunda geragio,
gque inchul metodas gue podem atingie taxas superiores a 701

Em nossa abordagom nao segiimos, a rigor, nenhuma destas classificacdes, nem nos propomos
a elaboray uma outra. Fazemos apenas wma divisio em dois grandes grupos gque chamamos aqui
de codificacdo intragunadros, para limagens isoladas. ¢ codificacdo interguadros para seqiéncias de
imagens.

2.3 Codificagao Intraquadros

Neata secho, tratamos de téenicas que levam em consideracdo apenas » redundancia espacial, isto
¢, entre pixels de cada quadro isoladamente, ndo levando em consideracao portanto, a redundancia
temporal, gue ¢ a semelhanga entre quadros consecutivos de uma seqifncia de imagens. Isto
ndo significa, entretanto. que estas tenicas sejam lncompativels com esquemas de compressdo de
segiencias; a malorin delas pode ser rombinada com mdrodos que exploram redundauncia termporal

oo & visto mais adisate,
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2.3.1 PCM

POM, on Pulse Code Modulotion, é v processo de transformacdo de nm sinal analdgico em um
sinal digital, e se divide em duas fases: amostragem o quantizagio,

A amostragem corresponde a dar uma representacio disereta & imagen no sentido espacial, ou
soja, & definida umn grade regular que divide tma imagens continua em minisculas regides que dao
origem a0 conjunto finito de pontos. ou amostras, que representam a inagem digital. Uma vez
distingiiidos estes pontos, passamos para o processo de quantizagao, que corresponde a dar uma
representagdo discreta no sentido de amplitude e isto consiste em nada mais do que uma fungao do
Eipo:

QRS (2.1)

onde B & o conjunto dos nimeros reals e 5 & um subconjunto finite de £, Em outras palavras, ¢
apenas um mapeamento de uma varidvel contlmia numa variavel discreta que € feito da seguinte
maneira; sao definidos n valores, chamados nivels de transicdo {ou decisio). que ddo origem a
n o+ 1 intervalos disjuntos 1., aos quals sio associados outros o + 1 valores ». chamados niveis de

reconstrugdo {ver Figara 2.1} Desta forma. dado om valor @ € £,

Glry=w+; se 2 e l; i=0,1..n) {2.2}
Qe
§ (sinal digital}
Nivel de
o o ——f = - -~ e m——
recanEsrugan : X
: 1
) :
; j :
b b
—_ : '
: T 1
rmamnee 1 1
' 3 t
N b ] i &€
: lntervalo {sinal analégica)
rm— definido por
: piveis de trarsigac

Figura 2.1: Quantizagio {fungdo escada).

Na pratica, um guantizador é coustituido de dois mapeamentos separados, um codificador ¢ nm
decodificador, que sin fungdes do tipo:

CCR—M e DiM—4 (2.3)
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onde M & o conjunto das palavras de codigo que sio associadas aos elementos de 5. Desta forma
) fica definido pela composicio entre e (7 isto 6. = Do

Este processo evidentemente Introduz alguma distor¢io com rela¢io 4 imagem orginal, j& que
envolve perda de informiagdo. mas exisiem guantizadores que tentam minimizar esta distorgae,
como & o caso do guantizador de Llovd-Max, que ¢ otimo no sentide de minimizar o erro médio
guadrdtico (MBE) entre a imagem digitalizada e a original {ver Apéndice B).

2.3.2 Codificagao Estatistica

Codificacao estatistica {ou por entropia) representa uma colecdo de métodos que sdo utilizados
nac apenas para imagens mas tasnbén em compressio de dados em geral. Sao métodos que nao
epvolvem perda de informagan. A idéia é tentar reduzir o maximo possivel a redunddnca dos
dados, de modo que a guautidade de informagio ntilizada para representi-los Hque proximo de
sua entropia, que ¢ o limite tedrico minimo, Existem métodos gue conseguen compeimir até bem
préximo da entropia. A seguir damos wua breve descrigio dos mats conhecidos;

« Cédigo de Huffman: Neste método. que foi proposto por Huffman [Huf52], sdo listados todos
os simbolos possiveis de wmn determinado tamavho, junto com as respectivas probabilidades
de ocorréncia. Fntdo é construfda nma drvore bindria, a partir das folhas até a raiz, unindo-se
sempre 0s dois nds de menor valor alnda ndo marcados, criande asshin um novo né cujo valor
& a soma dos dols que The deram ovigem, Os valores Inicias das folhas 530 as probabilidades
de seorréncia de cada simbolo. Para se construir ag palavreas de codigo que representam
cada sfmbolo, basta descer a drvore, a partir da raiz, abvibuindo-se 0%s ¢ s dependendo da
direcdo que ¢ tomada. Desta maneira, quanto mwalor for a probabilidade de ocorréncia de
um sfmbolo. menor serd a palavea de cddigo vsada para representi-lo. resultando em urs
comprimento madio menor do gue se fossen usadas palavras de tamanho fixo.

e Algoritmo de Lempel-Zive  No método acima sdo usadas palavreas de eddigo de tamanho
variavel para reprosentar simbolos de tamanho fixes com o algoritmo de Lempel-Ziv [ZL77]
ocorre o inverso: o usadas palavras de codigo de tamanho fixo para representar simbolos
de tamanho varidvel gue sdo selecionadeos de modo que tenham aproximadamente & mesma
probabilidade de ocorrencia. A Tornia mals vsual deste algoritmo inchil uima modificacio
imtroduzida por Weleh Galgorivmn LZW [WelRd10, ¢ sna idéla bisica esld na construgdo de
uma tabela covtendo as seqiténcias que ja ocorreran,  Durante a codificagdo os simbolos
que vio aparecendo sio concatonados Wm oA am enquanto & seqiléncia resultante estiver na
tabela: a major seqiténeia encontrada é entio codificada pelo seu endereco. e a resnltante da
concatenacao com o sinholo seguinte é adiciovada & tabela. Pela maneira como é elaborada,
a tabela nao procisa ser armazenada, pois pode perfeitamente ser reconstruida durante a
decodificagao.

e Codificacido aritmética: Neste método, cada wm dos simbolos que podem ocorrer ¢ inici-
almente represeniado por wm lntervalo no segmento de nimeros reals entre § e [, Estes
intervalos devem ser todos disjuntos e o tamanho inicial de cada um deles & igual & probabi-
lidade de ocorréncia do simbolo a que se refere. Ao codificar-se uma seqiéncia, considera-se
apenas o intervalo referente ao primeiro siimbolo gue aparece; este ¢ entdo dividido de tal
maneira que todos os autros 1ntervados sejam redefinidos em sen interiar com tamanhos pro-
porcionals aos que tinham antes: em o seguida. considera-se apenas o novo intervale referente
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an proximo simbolo que aparece ¢ este & mais vma vez dividido proporcionalmente, e assim
por diante. No fnal do processo. a sequéncia serd representada por qualquer nlimero no
interior do Intervalo resultante. wimero tal que serd deserito em forma de uma fracao bindria
cont precisio Hao mator quanto menor for o intervalo, Para se decodificar, basta repetir o
processo de divisio de intervalos, verificando-se e cada passo qual o simbole referente an
intervalo onde o nimero chave se encontra {majores detalhes sobre este método podem ser
encontrados. por exemplo, em [RLTY] ou [Lan84}),

Devido ao fato destes métodos nfo permitirern perda de informacio. as taxas de compressido
atingidas por eles dificilmente estao mnito acima de 201 para magens do mundo real, portanto,
gstes métodos ndo sio os mals adequados gquando se precisa atinglr taxas mals elevadas de com-
pressdo, Isto pdo impede, contudo, (ue esses meétodos estatisticos sajam 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 gque ¢ mals [reqitentemente utilizada na codificagdo de
imagens de dols tons {1 bit por pixel) onde sdo esperadas longas seqlidneias de §'s e U's consecutivos
como & o caso de wapas. documentos, graficos, entre outros. Neste caso, o métedo funciona da
seguinte maneiras a hnagera ¢ percorrida finha alinha e sio contadas as ocaorréngias consecutivas de
0% ¢ s, codificanda-se patda os comprimentos das sucessoes encontradas, Por exemplo, suponha
gue gueiramos codificar wna linha da forma < GOO0Q00T 1T LOOD00 >, ¢ codigo resultante neste caso
&< T,4.5>.

Este método pode facilmente ser generalizado para imagens de mais de um bit por pixel, Neste
caso, junto com o comprimento das sucessdes deven ser codificados tarbdm, os respectivos valores
de pixel, Uma outra técnica existente para imagens de profun didade? maior do que 1. é fazer uma
divisdo da imagent em planos de um bit por pixel e codificar rada um deles separadamente. Uma
imagem de 256 tons de cinza, por exemplo, pode ser dividida em 8 plancs de profundidade 1 que
sh0 posteriormente codificados por run-ength como desceito no pardgralo anterior. Esta técnica é
conhecida como bit-plane [SBEB).

As taxas de compressio atingidas por sstes métodos gerahmente estao entre 1.5:1 e 211, @ podem
ser bem inferiores se a magemn for moito rnidosa, Pode-se atingte indiees madores se admitinmos
perda de infornracdo o desprezannos pequenas variagoes de am pixel para onlro, mas mesmo assia.
as taxas ainda nao sio muito altas, o que Taz com que este mdtode ndo soja o mals recomendivel
na casa de se pretender desenvolver um esquema que tenha o objetivo de atingir taxas elevadas de
Compressio.

2.3.4 Quadh‘r:f:

Este metodo conziste e fazer sucessivas divisdes na imagem até gue cada regiao obedega a uma
determinada propricdade. gerando como resultade sma estratara em lorina de arvore onde cada
folha representa nma regido [Sam8d], Come tlustracio. observe o esquema da Figura 2.2,

Im {a} termos nma regiao a ser codificada; esta regido é dividida em quatro quadrantes que sdo
divididos novamente se neles houver pixels de mais de nma cor. As divishes continuam até que todas

o - - . . . . . -
“Profundidade agq significa o mimera doe bits por pixel
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Figura 2,20 Guadiree.

as regides contenham pixels de wmn dniep cor. Como resultado deste processo temos as regloes
(e aparecem em (h] e que sdo representadas pelas folhas da drvore (). Os nds intermedidrios
(civenlos) represcatant regides mistas, isto é. que possuem pixels de mals wma cor.

Fste método. coma o ran-fength. também ¢ mais fregiientemente utilizade em imagens de 2
tons, mas podemos perfeitamente 1utilizd-lo em Imagens com profundidade maior que 1. conseguindo
resultados melhoves gue os obtidos com ran-length, apesar de ainda nao ser este 0 método mals
recomenddvel para se atinghr altas taxas de compressio.

2.3.5 Subamostragem e Interpolacéo

Este método consiste em escolher wm subconjunto de pixels para representar a imagem e fazer
wma aproximagio dos demais por interpolagio. O subeonjunto de pixels pode ser escolhido de
varias maneiras. como por exemplo: um pixel a cada bloco de quatro. linhas alternadas, quadros
alternados {no casa de seqiiéneias ). nm pixel em cada dois, eteo A taya de compressiao atingida ¢
a qualidade da hnagens resultante dependem desta pseollia o do métoda de interpolagio utilizado.
O tipo de interpolacio que & usado com malor {regiiéncia & » tnterpolacio polinomial. que como
o proprio name Ja diz, faz wma aproximacio utibzando curvas resultantes de polindunos. I de
se esperar que quanio Mmalor seja o grau destes polindmics, malor seja a gualidade da hmagem
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reproduzida, entretanto. o custo de processamento cresce cousideravelmenie com aumento do grau,
& nitas vezes o ganho am gualidade nio & tio significativo para jusiificar a escolha de polindmics
de ordem superior,

Um tipo de interpolagao muito utilizado & o linear. que é baseada em polinémios de grau 1
{retas), Vejamos. por exemplo. 2 Figura 2.3 para cada bloco de 2% 2 em (a) é escollido um dnico
pivel, dando origem an padrao mostrado em (b} em soguida 8 feita a interpolagao linear, primeiro
nas linhas ((b)—(c]} e depois nas colunas {{¢)—{d}].

(yl: ¢ 5 9 Btz o 5 o
Tos 2 o 0 0 0

| SUBAMOSTRAGEM -
751 7010
501 1 60 0 D

INTERPOLAGAQ

LINEAR
[linhas]

A

lir 6 5 25 fdi 7 6 5 25
TOAa 3 15 [(NTERPOLACAD (TR ) N R
“ LINEAH +
T 4 1 0.5 {ralunas} 7 i 1 0.5
30000 05 045 b 4 g 0

Figura 2.3: Subamostragem e interpolacao.
& ! ¢

Fsta € wma das variacdes mals simiples de snbamostragem e interpolagio ¢ atinge uma taxa
de compressao de il mantendo mnitas vezes uma qualidade aceitdvel pa Imagem reproduzida.
Métodos mais sofisticatdos, que utilizen Tnterpolacoes de ordem superior. podem atingir resultados
melliores, mas dificilmente se consegue manter wma boa qualidade na imagem reproduzida com
taxas de compressdo superiores a 4:1.

2.3.6  Codificagao por Caracteristicas Visuals

A idéia deste tipo de método® & a de tentar fazer uma descricdo haseada o aspectos visuals da
imagem, em oulras palavras, representar uo computador agnilo que o olhe humano é capaz de
perceber, HEstes métodos se dividemm em trés classes: eodificacdo por contornes de luminincia,
codificacdo por arestas o codificacio por textura.

*Chamade em gles de feotnre cading
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Codificagfio por contornos de jumindncia. Basicamente, consiste em descrever a imagem
cevno wma espécie de wapa topografico onde as curvas de nivel, ao invés de representar uma
determinada altura, vepresentam v certo valor de britho, Estas curvas seriam as fronteiras entre
0§ quals teriamos regides de brilho constante. O wmaior problema com este tipo de método, é que
g 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 uriizacdo desta tdonica, é imprescindivel a ntilizagdo de um filtro para extragio
de rufdo. Um exempla de filtro eficiente é o filtro sigima {LeeR3], que remove o ruido sem afetar as
arestas da imagem. As taxas de compressdo atingidas com este método estio em torne de 21, que
sdo relativamente baixas para uny wétado desta complexidade,

Caodificacdo por arestas. Neste método, a Imagem é separada em Juas partes: as arestas
¢ todo o resto. As arestas compdoem os chamados componentes de alta freqiiéncia espacial da
imagem e ¢ restanie sdo os componentes de baixa fregliéncia. A idéis por traz disto. é gue se
for possivel reproduzir bem as arestas, toda a imagem poderd ser reproduzida com t;iuai}(la:de,
As arestas geraliments sao representadas por wm codige bindrio, o que permite gque se utilizem
algoritimos destinados a imagens de dois tons. Para os componentes de bajxa fregiéncia, podem

ser utilizados alguns métodos que tém melhor desempenho na ansénaa de arestas como € o caso
da subamostragem . comoe ¢ visto niais adiante. codificagao por transformadas. £ possivel atingly
altas taxas de compressio por este métado. algumas variagtes ronsegueny atingle até 161 ou mals.
Entretanto o sen cuslo compiitacional torna dificil o seu uso om esquemas gue (e necessidade de
tempo real,

Codificagdo por textura. Comuo no método anterior, aqui também as arestas sdo detectadas e
codificadas separadamente. desta forma a imagem fiea dividida em regides com texturas suaves, Le,
com haixa fregiéneia espacial, Fstas toxtoras ¢do entdo modeladas de alguma maneira, em geral
por funcoes polinonias budimensionals gue dado dma descricdo aproximads da forma da diseribuigdo
de britho em cada regido, As taxas de compressio atingidas por este méindo também podem ser
relativamente altas, mas com wmn elevado custo compitackutal, agsim como nos demals métados
baseados em caracteristicas visuais da imagem. e isto dificulta sua utilizagao em aplicacdes de
tempo real. -

2.3.7 DPCM

O prineipio basico do DPOM { Differentiol Pulge Code Modulation), como dos demals métodos que
utilizam predicdo, & fazer uma estimativa do valor de cada pixel, baseada e outros j& processados
e codificar apenas o erro de predicio. O método conta fundamentalmenie com dois elemenios: wima
regra de predigao # nmoguantizadar. A regra de predicao & vna Tencio de um ou mads pixels &
codificados, que podens estar tedas na mesma linha (DPOM unidimensional), em hinhas anteriores
{DPCM bidimensionai) oo até mesmo et guadros anteriores, so estivermos Hdando com seqiiéncias
de imagens. Uma vez leita a esthnativa cafeuda-se sen erro, que serve de ontrada para o quantizados:
o decodificador. por sua vez. soma o valor quantizado de ervo & estimativa para obter o valor do
pixel reconstruido, AMatematicamente falando, o métadn Mingona da seguinte maneira: Para cada
amostra (o n) & assacado mn conjunto S, que-define janelas de pixels jd codificades: entdo
definimos wma vegra de prodicio W e am quantizador (G, de Torma que s estimativa do pixel na
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posigao {m,n} & dada por:
Glmeon) = V(5,0 - {2.4)
g 0 erro de predicio:
elm,n) = uw{m,nj— a{m,n) {2.5)

el n) & entdo quantizado e armazenado on transmitido. Q decodificador entdo utiliza ¥ para fazer
a mesma estimativa dfm. ) de wfm. o) e segnlda., determina-se o valor do pixel reconstruido come
sendo:

w{m,on) = d@{m.nl+ e (mn) (2.6}

onde e*{(m,n} = Qlelm. n)) é o valor quantizado do erve de predicdo.

Geralmente sdo usadas funcoes lineares como ragras de predicio devido a sua simphicidade; neste
caso, o8 conjuntos § referidos acima normalmente Lém entre um e quatro pixels . Experimentos
mostram gue ha s methora significativa guands o nmern de pixels wiilizado para predicio é
aumentado de um para dois ou de dois para trés. mas a partiv dai o ganho em qualidade tende a
ser pequeno [Hah7il

Para facilitar o entendimento, vamos analisar s exemplo de um caso bom simples de DPUM
unidimensional. Considere a seqiténcia 100, 102, 100, 1200 1120 118, 120, 120, Vamos utilizar como
regra de predi¢do a lungdo identidade sobre o piel anterior: desta maneira a expressao 2.4 fica:

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

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

5 se LN
i Lo E} A ;
N R P .
Qx) ~1 e —2<agh o
-5 se s -2

0s resultados sdo mostrados na Tahela 2.1, Observe gque existe mma aresta abropta entre as
posicdes 2 e 3 de i} que apareco snavizada ao longo dos pixeds 2 2 6 de o7 {#). Isto 6 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 oitava posicio de u{n), observara
que os valores de w™{ ) irdo se alternar entre 120 ¢ 119, Bste efeito é chamado de granularidade.

Problemas como eates podem ser minimizados
como no caso bidimensional, Um exemplo de escolha para os conjuntos 5, ¢ mostrado na Figura
2.4,

»usarmos wma regra de predigio mails sofisticada

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

WSt = ey (o~ L) fau™{nn — 174
apte (o~ Lo~ DY+ aqu™(m+ Ln—1) {2.10)
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nobwiny | #n) | e{ny ! e*(n) | w'(n)
] 160 - . - 100
1 1621 160 2 1 101
2 100 ¢ 101 -1 -1 100
3001200 100 20 5 105
4 118 105 13 ] 116
b 118 110 b 5 115
§ ] 120, 115 3 3 120
TUo120 0 120 4] -1 119

Tabela 2.1; Exemplo de DPCM unidimensional.

=l — m,n — | me+ 1o~ 1
m - 1.n X -

Figura 2.4 Congunto de pixels usado para predicio om DPOM bicdimensional

onde ai,qy, a3 © ay sao constantes convenientemente calenladas [Jai®t], Uma escolha adequada
para 08 valores destas copstantes seria por exemplo

ay = a4y = LB 0y = —aqu .{f,_.; = {2.11})

A qualidade da Tmagem reprodizida depende de quio bons sio a regra de predicdo e o quan-
tizador utilizados. A vantagem deste método sobre o POM & gue pode-se utilizar vm guantizador
com wma menor guantidade de niveis mantendo o mesmo padrio de qualidade, resubhtando em uma
wenor quaitidade de bits por pixel, Observe por exemnplo a Tabela 2,10 utilizando POM os valores
a seremt quantizados seriam os da coluva wi{n), enquanio que por DPOM serlam quantizados os
valores da coluna ¢{n) que sdo significativamente menores. Ax taxas de compressao atingidas por
este métode ndo siao muito altas mas a importancia do DPCM reside no fato de que. por sua sim-
plicidade, ele requer wm pegquena poder de compitacan e pade facilmente sor ntilizado em conjunto
com outros méiodos mals complexos.
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2.3.8 Modulacio Delta

Modulagao Delta & o mals simples ontre o8 métodos que utilizam predicio. ¢ 6 muito semelhante
ao exemplo de DPCOM visto na Se¢io 237, A estimativa e seu erro sdo dados pelas expresstes 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 ww pulso positivo, caso contrario, é gerado um pulso negative. Desta
maneira a imagem é representada apenas por uma seqgiiéncia bindria, ou seja, com wma COMpPressio
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, sdo ainda mals evidentes aqui. A Figura 2.5
Hustra comeo 1510 acontece.

o to =t
o

|

|

| granularidade
| =]

T T

aresta

sinal original

Lr—t_ sinal codificads por modulacio Delta

Figura 2.5: Modulagao Delua,

' pode reduzir o efeito de granularidade. Existem tambdm

O uso de um filtro passa-haixas’
variagdes, como uma chamada lricstale delfemodulalor, gue além dos estados positivo e negativo,
tem também win estado zero para regides constantes. o que evita a granularidade. Entretanto, a
gualidade da ireagem reproduzida ainda ¢ baixa.

(J leitor ji deve ter pereebido que modulagio Delta nada wiais & do que nm caso particular de
DPCM, e tem como sua mador vantaget wma extrema simplicidade, ne entanto, este meétodo nao
& muito recomendive] se tivermos nma major exigencia quanto a qualidade visnal,

YEm inglés low-pass fller tipo de filtre gue extral componentes de alta lreqiiéncia 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 possusm de separar a magem em coniponentes de
freqiiéncia espacial, Fata propriedade facilita, por exemplo, a construcio de filtros para detecgio
de arestas {passa-altas) e remocido de ruldo (passa-balxas), Mas existe nma outra caracteristica
bastante intersssante nestas transformadas: devido as caracteristicas das imagens do mundo real,
elas tendem a concenirar a malor parte da energia das imagens em uma pequena quantidade de
coeficientes, Dal vem a sua aplicagdo em compressao de inagens. Fazendo-se uma alocagdo seletiva
de bits, isto &, tanto menos hits guanto menor for a concentragdo de energia em cada coeficiente,
pode-se obter bous taxas de compressan mantendo wma boa gualldade da imagem reproduzida.

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

Este éum dos mais importantes métodos de compressio de buagens ¢ voltaremos a falar sobre ele
mals adiante. O Capienlo 5 é totalmente dedicado a transformadas, e o Capitulo § traz wm esquena
de compressdo de seqiidncias de imagens baseado em DCT e alguns resultados experimentals,

2.3.10 BTC

BTC (Block Truncaiion Coding) & um método retativamente shimples: consiste basicamente em
dividir a imagem e peguenos blocos retangulares e codifiear cada umw ntilizando um quantizador
de 1 bit {2 niveis), que seja adaplativo de modo a preservar delerminadas propriedades de cada
hloca. A principio qualguer critério paderia ser adotado quanto a estas propriedades: nma escolha
gue tem mogtrado bons resuitados ¢ manter algumas modidas estaristicas dos blocos. Vejamos por
exemplo uma abordagen que preserva o prineiro e seguudo wamentos de cada anostra.
Consideremos que a imagem seja dividida am blocos de nxn. e sejant 1y, 73, .. 24, oiide m = 1%,
of valores de pixel de um certe bloco. O primeire ¢ segundo momentos da amostra sdo dados por:

_ 1 Hi
A = - & (2.12}

"
_'2 i i2) g ‘ N
Xtz — >l {2.13)

S =1

B & vardncia:

S R (2.14)

E preciso adaptar o nivel de decisio Xy e 0s dols niveis de recontrucio v e b do quantizador, de
tal maneira que X e X7 sejaw preservados. Um valor convenionte (mas nio dthmo) para Xy serla

a proprio A, Podemos determinar o e b resolvendo o seguinte sistema de equagdes;

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

onde ¢ @ o numero de pixels ne bloco com valor maior que Y, A solucio do sistema ¢ dada por:

i — Jin -

o= a\/mm. A N (2.16}
- ’



| CAPITULD 2. TECUNICAS DE COMPRESSAQ DE IMAGENS 18

Cada bloco é descrito por X e o (média ¢ desvio padrao) e wm bitmap onde os 0% ¢ 1's indicam
quais pixels tern seus valores abaixo ou aciima de Ny A Figura 2.6 mostra um exemplo deste tipo
de abordagem. '

121 114 36 47
Hoco original; X o= AT 200 247 25_)5
® 16 0 12 169
43 5 7 251 |
116 0]
rédigo gerado: V= 94,75 01 1 1
TR ‘ o= 02,05 6 0 0 1
a6 00 1]
204 204 I7 17 ]
bloco reconstruide; X™ = 7204 204 204
) 17 17 17 204
ITONT 4T 204 |

Figura 2.6: Exemplo de BTC

{tilizande B bits pava cada um dos valores de média e desvio padrio » hlocos de 4 x 4, temos
nma representagio da hmagom s 2 bits/pixel, on seja. wma compressao de 1. Para aumentar
a taxa de comprossio seria preciso aumentar o tamanho daos blocos, mas a gqualidade da imagem
reproduzida cai sensivelmente com o use de blocos maiores, Delp e Mitchell [DM79] apresentam
algumas variaghes que produzens resultados melhores, mas sempre usando blocos pequenos, com
taxas de compressdo entre 41 e 301, U melhor desempenbo pode ser consegnido ao se combinar
BTC com outros métodos, mas nio chegamos a discutr estas variacdes agui.

2.3.11 Quantizacao Vetorial

( tipo de quantizagao a que nox relerimos quando falanios de 1denicas como PUM e DPUM, pode
ser chamado de escalar. pols faz inapeatientos am apenas uma dimensio. Quantizacin vetorial
& uma espéeie de generalizacio deste processo para mals de uma dimensao, sto &, sdo mapeados
vetores ao Inveés de nameres. Na quantizacido escalar, para cada valor de entrada é associado um
valor de sajda escollido et conjunto finito ¢ predefinido do ndmeros. Na quantizagio veterial, a
imagem ¢ dividida cm pequenos blocos de tamanho fixo. o cada um deles & comparado com um
conjunto predefinido de padrées. Qs blocos sdo codificados pelo enderegu do padrio com o gual
houve o melthor cazamento.

Damos uma descrigdo mais detalbadda deste método no Capitnlo 3 @ mostramos algnns resultados
experimentais obtidos com esguemas gue o nithizam no Capfinlo 4.
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2.4 Codificagao Interquadros

Na hecao 2.3 estudamos métodos que exploram apenas a redundincia espacial. Nesta secdo, vamos
axaminar algumas téenicas que levam em consideracio um ontre tipo de redundiancia, que surge
guandeo estamos hdando com seqiiténcias de imagens: a redundaneia temporal. ou seja, asemelhanga
gue existe entre quadros contignos. Combinando estas téenicas com as que ja vimos, podemos
aumientar consideravelmente as taxas de compressdo atingidas,

2.4.1 Congelamento de Quadros ¢ Entrelagamento de Linhas

Latvez a primeira idétn que vernha & mente quando se pensa em comprimir nma seqiiéncia de imagens
de video seja reduziv o nimero de quadros por segundo. simplesmente descartando alguns deles,
Entretanto existe um hmite. abaixe do qual comecn a surgir um efeito de tremulagio® na imagem
que € bastante incomodo para o ohservador, Este imite depende da persistencia da luminosidade
neo {osforo das telas de televisio on monitores, bem como pa reting do olho humano, e estd em
torne de 50 a 60 quadros por segundo [JaiRY]., Pode-se. no entanto. atingir uma compressio de 204
transmitindo {on armazenando] aperss 3¢ gquadros por segnndn, o repetindo duas vezes cada wma
de tal forma que sejam mosirados 60 quadres por segundo. Esta téenica. que & conhecida como
congelamento ou repeticio de gquadros, evita a tremulacio, mas d wm outro problema que pode
ocorrer: 2 falta de continuidade wo movimento. E como se fosse realizado por meio de paguenos
sabltos. Para evitar este efeito & comum se utilizar o entrelacamento de linhas, isto é, cada quadra
é dividido em dois campos gque sio transmitidos alternadamente. am com as linhas nas posiches
pares e outro com A linhas nas posicoes impares.  Com esta téenlea se mantém a sensagio de
continuidade no movinenta, mas pode haver algnma degradacio de arestas. Ja que as imagens
estdo sendo subamosiradas.

A ldédia de entrelagamento pode ser ntilizada nao apenas entre linhas nias twnbém entre pontos
de uma mesma linha. chamado neste caso de entrelagamento de pontos.  Aplicando-se as duas
estratégias simulianeamente & possivel criar um esquema que mantem a contimbdade do movimento

com uma menor degradacio das arestas [Gend].

2.4.2 Reconstrugao Condicional

Fsta téenica é baseada na deteceno ¢ vodificacao de dreas et movimento, gue sio reconstruldas
de quadro para quadro. Aveas onde ndo hd deteccio de movimento nio sio processadas. $an
simplesmente copiadas do guadro anterior. O método bisico se desenvolve da segninte maneiras
gja u{m, n, 2} o valor de boilho do pixel na posicdo [mon ) do éaimo quenlro. Caleolaese a diferenca

de sinal entre quadros consecutivos. dada por
glomen, iy = wlm,n, = w"{m,nd—1) (2.17)

onde w” representa a hmagem reconstruidas define-se um Hmiar » convenionte de modo que o valor
de britho do pixel {n.n) do i-ésimo quadro reconstruide ¢ dado por: '

., . oL Lhe™tnmonodt se defmon il > 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 wma variagdo desta téenica, chamada reconstrugio condictonal de blocos, que & muito
similar & idéia original. a diferenca é que ao invés de manipular cada pixel separadamente, tanto
o mecanismo de deteccio de movimento quanto o de atualizagdo, lidam com blocos de tamanho e
forma predefinidos, A forma mais pritica ¢ a quadrada, com tamanhos que variam entre 4 x 4 ¢
18 ¥ 18 pixels.

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

atingir taxas de compressao entre 2:1 ¢ Al [Geu80], que ja é bastante significativo, levando-se
emn conta a simplicidade do método. Uma das maiores vantagens desta téenica é que ela pode
ser facilmente combiiada com outros métodos mais sofisticados, permitindo atingie taxas bastante

elevadas de compressio,

2.4.3 Compensagao de Movimento

A idéia por traz deste método ¢ que se a trajetéria de movimento de cada pixel puder ser medida,
entdo apenas o quadro inicial ¢ a informacdo de deslocaments de um guadro para outre devem
ser codificados. Para reprodazir as hnagens temos simplesmente gque propagar cada pixel ao longo
de sua trajetdria. O movimento de ohjetos em uma cena pode ser aproximado por vetores de
deslocamento de um quadro pava outre, O mecanismo hisico desta téenica é o seguinte; dada uma
regiac da imagem no quadro corrente procura-se wma regiao de configivacdo similar no quadro
anterior; uma vez encontrada a regido com gue houve o mellor casammento. ela € subtraida pixel
a pixel da regiao original no quadre corrente; o sinal de erro ¢ entao codificado Juntamente com o
vetor de deslocamento.

0 sucesso deste método depende principalmente do algoritmoe de estimativa de movimento, Em
uma vevisao de Musipann of of IMPGRI] estio presentes diversos algoritnios classtficados em duas
categoriag: '

1. Algoritmos recursivos: A idédia ¢ Tazer uma primeira estimativa do deslocamento e melhora-la

recursivamernte baseando-se no gradiente da Tungio de erro de deslocamento,

2. Algoritmos de cazamento de blocos®s Usa-se i certo evitério de camparagdo para buscar o
melher casamento, oo quaden seguinte, de um blovo do quadro corrente. A esibhinativa é feita
verificando-se a diferenca de posicio entre os blocos,

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

L, Técnicas de husear Semelhbante aos algoritmos de casamenio de biocos citados acima. Dife.
rentes métodos do husen podem ser ntilizados para encontrar o vetor de deslocamento gque

minimiza a distor¢ao entre o guadro de referencin e o corvente,
2. Técnicas recursivas: Os mesmos algoritmos recursivos citados por Musmann ¢f «f

3. Téenicas de diferenciagio: A seqidncia de intagens é considerada comn uma funcdo cont{uua
da forma o, g )0 que representa os valores de pixel da imagem em oo lempo {0 Sao

“Tun tuglés block-realcliing algorithes
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utilizados mecanismos da analise diferencial para fazer w sstimativa de deslocamento, levando-
se em coutn que ox valoras de pixal perinanecem constantes no longo de suns trajetdeias, isto 6,
se (1}, g1} vepresenta a trajetoria de um determinado pixel, entéao ole{f), y{1},{) permanece
constante para todo 1

Vma vez estimada o movimento. & compressiio € atingida descartando-se alguns guadros e
raproduzindo-os, através de vepeticio ou interpolagdo. ao longo da trajetdria de movimento. For
exemplo, se sdo descariados os quadros alternados wlm. 0. 20) {7 = 1,2, ..., eles podem ser recons-
trufdos, utiizando repeticio de guadros, da segninte maneira:

w2 = et (m - pon — g, 200 {21
ou usando interpolagio:
wim, 0 2= ;Z-{u"{ B o gy 20— 1) — - 2 1)) {2,201

onde {(p.g) e (g} sho os vetores de deslocamento relativos aos quadros antevior e posterior res-
pectivamente. Sem compensacio de movimento, terfa-se p =g = p' = ¢ = 0. o gue daria origem a
nra imagem reproduzida com gualidade significativamente inferior [Jaidg).

2.4.4 Troca de Resolugao

O sistema visual Mimano nio é capar de distingoir com precisio ceuas que contém, simultane-
amente, alta freqiéncia espacial e temporal. Portanto. dreas que mudam rapidamente em uma
cena podem ser represeniados com uma resolugao espacial menor do que o restante da imagem,
Por outro lado dreas estaciondrias poden ser representadas com menor resatugio temporal, Desta
maneira, pode haver ama troca entre resolncdo espacinl o temporal. da gnal pode resultar imagens
de boa qualidade usando por volta de 2 a 2,5 bits por pinel,

Frn um exemplo deste tipo de mélodo, a Imagem é segimentada e dreas estacionarias e em
movimente, isto & feito verificando se as diferengas entre os pixels estio abaixe ou acima de um
certe Hmiar. Nas regides estaciondrias, as diferengas entre pixels sdo transmitidas e todos os demals
pixels sdo copiados do quadro anterior, Nas regides em movimento, & feita vma subamostragem
horizontal de 2:1. de 1al wmaneira que os elementos descartados sdo recontruidos por interpolagio ao
longo de cada liuha. Se forem utilizados, por exemplo, 5 bits por pixel pars codificar as diferengas,
pode-se conseguir nan representugio das imagens com uma média de 2.5 bits/pixel. A principal
distergao que pode acorrer é em arestas acentuadas movendo-se com velocidade moderada.

2.5 Padroes em Compressao de Imagens

Nas seches anteriores vimos que existe uma grande variedade de téenicas de compressao de i agens
que podermn ser utilizadas tanto ua codificacio de himagens isoladas quanto para seqliéncias de video,
Estas técnicas, quando bem combinadas, permitern atinglr altas taxas de compressio sem afetar
de maneira significativa a gualidade visual das bnagens. Tal proposta tew sev lado positivo, no
sentido de que para cada aplicacio pode sir adotado o métodao, ou combinacin de métodos, que for
mais conveniente pu alingie as meilores resultados. Entretanto, para tarnas aplicaghes que envol
ver armazenagem oo Lransiissao de inagens amplamente difundidas no mercado internacional,
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= surge a necessidade de se criar win método padrio de compressin que permita a intevoperabilidade

entre equipamentos de diferentes fabricantes. Foi neste sentido que, eny um estorgo conjunto en-
tre COITTT @ ISOY. foi erjado o comité conhecido por JPEG {Joint Photographic Erperts Group)
fWalgt] que tem trabalbado para estabelecer o primeiro padrio de compressio de imagens isoladas.
No caso de seqiiencias de imagens, a 130 mantém um outro comité denaminado MPEG { Moving
Picture Ezperts Group) [Le 81], que tem como objetivo a padronizagio dos algoritmos de com-
pressao de seqiidnicias de video para aplicagdes de muhimidia. As seqhes a seguiv ddo uma breve
descricdo dos meétodos desenvolvidos por estes comités,

2.5.1 O Padrio JPEG

O JPEG fol incumbido da ambiciosa tarefa de elaborar wm padrio de compressao que reunisse
as necessidades de guase todas aplicagdes envolvendo imagens isoladas de tonalidade continna®.
Para tanto, foram estabalecidos os seguintes requisitos a serem obedecidos no desenvolvimento do
método:

a)  Permitir que a aplicagio {on usudrio) possa oscolhor ums entre viias taxas de compressio
nossivels, de modo que possa ser encontrada a relagio compressio/ qualidade mals adequada a cada
LASO,

by Ser aplicivel a praticamente todo tipo de imagem digital de tonalidade continua, sem restricdes
guanto & complexidade, variedade de cores ou propriedades extatisticas,

¢} Ter uma complexidade computacional aceitivel. para tornar possivel lnplementacoes em s ft-

ware com desempenho e ocupacin de CPU vidvels, assim como implementaches em Aardheare comt
custo praticavel para aplicacdes que requerem alto desempenlio,

d}  Ter os seguintes mados de operacio:
E H :

o Codificacio seqiiencial: cadn componente da imagem {pisels on hlovos) é codificado em uma
dnica varredura. da esguerda para a direita o de cima para balxo.

A H X N e 1 - A U R A3 ey oy e . - _— W7 o e .

o Codificacio progressiva: a tmagem é codificada em miltiplas varveduras, para aplicagoes onde
o tempo de transmissia & longo ¢ o ohservador prefere apreciar a coustrugio da imagem em
varios passos com wma methora progressiva da qualidade.

¢ Codificacdo sem perda: a imagew ¢ codificada de modo a garantiy a exata recuperagio de
toda a informacio da imagern original, naturshnente, neste tipo de codificagdo as taxas de
compressao serfo inferiores dquelas obtidas nos modos que permitem perda de informagao.

TComité Consulialif Intornational de Téléphanie et Téldyrafiv.

* Acvémimo de DBulernntionad Stapdards Grganizotion apesar do nowe verdadedro ser foternational Orgenization for
Standardization.

E‘Ima&;eu.‘s que possdes muitos niveis de resolicdn de amplitnde, permitindo assitn a nogio de contineidads na
vartacio de corves: e geral sio 258 niveis {3 bis) ou mais por componente de cor.
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e Codificagdo hierdrquica: a hnagem ¢ codificada em mitltiplas resolugdes, de modo que se
tertha acesso a versdes de menor resolugdo sen que seja preciso descomprimir a imagem em
sua resolucdo total,

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

Codificagdo Baseada em DCT

Os passos de processamento que descrevemnos aqui sio os ntilizados no modo seqilencial, mas
também sdo a base de funcionamento dos modos progressivo e hierdrguico. O Jeitor que ndo @
familiarizade com morndos de compressao de imagens bazseados 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 esquema 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 e blocos de 8 x 8 pixels, e cada um deles
é codificado separadamente, O primeiro passo ¢ o FOCT (forward DCTY. que em si nao produz
nenlinima compressac, apenas dd uma nova representagio para s imagem. de modo que ela possa ser
codificada de mancira mais eficionte. A malor parre da inforiacio contida no bloco Aca concentrada
e umn pegueno sthinere de coeficienties, de tal forma goe boa parte deles pode ser codificada com
menos bits ou simplesmoente descartada, O coofickente do canto superior esquerdo. chamade de
aivel DO, contdm a média de todos os valores de pixel do bloco. e é proxinme 4 ele que haverd a
mator concentracan de informacio. Tendo em vista que em gernl existe uma forte relagio entre os
valores médios de blocos vizinhos, para codificar o nivel D de cada bloco, o que serd quantizado
¢ o diferenca com relacio ao nivel DC do bloco anterlor, Para os outros 63 coeficientes, chamados
nivels AC, serd wtilizada uma tabela de quantizagao. 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 Uik, 1) (k= 0. 1. Tlrepresenta os coeficientes resultantes do FRC T sohre o bloce original
w.oe QUE T representa os valores da tabela de quantizacio. Os colcheles indicam arredondamento
para o intelro wais proximo {gue causa alguma perda de informagio). Ohserve que, quanto malor
for o valor de QA7) menor serd u quantidade de bits necessaria para representar {79(k, 1), ¢ é
justamente dal que vem a compressio.

A deguantizagio ¢ o processo inverso, os coeficientes sho recuperados usando-se a mesma tabela
de guantizagiio. pela Srmula;

ok = GR06 D0 (2.22)
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Bloco 8x8

e Codificagio
w o DCT »  Quantizacio = >
“ k Estatistica
] T Cédigo da imagem
; comprimida
Imagem
original Tabela de Tabels de
Guantizagao especificagao
Codificacao
Codifiencac . } . )
w o »i lequantizacio « 00T »
Fstatistion
Ladigo da imagem 3 t
comprintida _
' % i Imagem
Tabela de Tabela de veconstruida
esprecifieagio guantizacio

Decodificacao

Froura 2.7 TPEG Fsquema seqiiencial baseado e DO
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Uma vez calendado {77, o bloco recoustruido «” é obtido através do IDCT {inverse DCT).

Na Figura 2.7 pode-se observar que existe mals um passo que permite atingir uma compressao
aditional, a codificacio estatifstica [ver Seqao 2.3.2), que ndo envolve perda de tinformacdo. Existem
variagdes que utilizan codigo de Hoflman au codificacio aritmética peste phsso, usando tabelas de
especificacdo que podem ser determinadas pela aplicacio ou predefinidas pelo método,

No caso de imagens coloridas, os resuliados obtidos cam os diferentes modos de operagio sio
o3 seguintes:

» (0,25 - 8,5 bits/pixel: quahdade moderada a bon, suficlente para algumas aplicagbes;
e 0,5 - 0,75 hits/pixelr goalidade boa a multo boa, sufiviente para muitas aplicagdes;
o 0,75 - 1.5 bits/pinel: yualidade excelente, suficiente para a malovia das aplicagoes;

o 1,5- 2,0 bits/pixels geralmente indistingilivel da Imagem original, suficiente para as aplicagdes
mials exigentes.

Estes nivels se referem # cenas moderadamente compleyas, e podem variar de maneira signifi-
cativa de acordo com as cavactoristicas da magem original o conteddo da cena

Codificagdo sem Perda

Fara o modo de aperacdo sem perda. o JPEG escolbeu mw simples método com predigdo que
é totalmente independente do esquema baseado em DOT deserito acima, A Figura 2.8 ijlustra
05 passes de processamonto para wma imagem de o dnteo componenie. Para cada pixel o valor
predito é subtralide do valor original, como é felto no DPFOM (ver Seqao 20,71 mas agui. ao inves da
quantizacdo, & utilizado um métado de codificagdo estatfsticn para reprosentar os erros de predicao.
Como no esquema anterior. pode see usado o codigo de Huffiman ou a codificacdo aritmética neste
PASSO.

A regra de predicio pode ser determinada pela aplicacdo a partir de nuia tabela especificada
un padrde, contendo regras predefinidas em uwina ¢ doas dimensoes.

A codificagdo sem perda pode utihizar qualquer precisdo de imagenn. entre 2 e 1 bits/pixel,
e em geval produzem taxas de compressdo em toruoe de 21 para fmagens coloridas com cenas
moderadamente complexas,

Brodics Codificacan
- Prodicdo » L »
Eatatislics

¥ {"adigo da imagem
conprimida
Imagem
g al N
eHBtE Tabealn de

expecificagio

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

Uma vez que para cada sinal de video geralmente estd associado um sinal de dudio, as atividades do
MPEG abrangem. ndo apenas téenicas de compressio de seqliencias de video. mas também sincro-

nizacdo e compressho de sioats de andio. No entanto tratamos 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 matodo que cubra as necessidades da maloria das aplicagdes, identificoy
03 seguintes requisitos a serem levados em consideragao:

« Acesso aleatério: gualquer guadro da sequéncla comprimida deve estar acessivel em um curto
espago de tempo,

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

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

# Sincronizacdo de imagem o som: wim mecanisimg deve manter parmanentemente a ragincro-
nizagao entre audio e video,

» Tolerdancia a erros: deve haver wisa protecdo contra propagacdo de crros, tendo em vista que
a madoria dos canais de commuicacdo ndo sdo hivres de erros.

¢ Atraso de codificacio/decadificacior o algoritme deve ter bom desempenho dentro de um
fimite aceitavel de atraso ¢ osie deve ser deixado como um parametra. permitindo assim que
a aplicacao poxsa vseolber a methor relacdo atraso/qualidade.

e BEditabilidade: deve sor possivel tazer pequenas tnsercdes gue sejam codificadas apenas com
referéncia o st mesmas. atinzindo assim, v nivel aceitdvel de editabilidade -na forma com-
primida.

¢ Flexibilidade de formato: o algoritnio deve ser aplicdvel a uma grande variedade de formatos
{com respeita a altura, largura ¢ nlimero de bits por pixvely,

¢ Custe: o métado proposte deve ser implementavel eny um pequeno mmero de chips, mantendo
desempenho en tempo real,

O requisito de acesso aleatdrio seria mals facilimente atingido se fosse utilizada apenas a codi-
ficacio intraguadros (cada guadro isoladamente). entretanto a necessidade de atingir altas taxas
de compressao, mantendo nma boa qualidade. farca a ntilizacio de téontvas interquadros, Deve-se,

contudo, tomar o cukdado de nio comprometer a possibilidade de acesso aleatdrio, Encontrar o
melhor balanceamento entre codificagdo intra e Interquadros fol ww dos maiores desafios do MPEG

na elaboragdo do algoritmo do qual damos uma visde geral a seguir,

Reducdo de Redundancia Temporal

A téenica bésica ntilizada nesta fase & compensacio de movimento sobre blocos de 16 x 16, nsande
para estimativa de movimento om algoritmoe de casaanento de Blocos {ver Becio 24033 Para manter
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o requisito de acesso aleatorio sio considerados trés tipos de hmagens no MPEG: intraimagens,
imagens preditas ¢ hmagens Interpoladas.

Intraimagens fornecem as pontos de referéncia visando acesso sleatério. Come o nome Ja diz,
580 usadas apenas técnicas intraquadros para codificar estas imagens, rosultando en uma taxa
apenas moderada de colnpressio.

Imagens preditas sdo codificadas com referéncia a uma imagem anterior {intra cu predita) ¢
geralmente sdo usadas como referéncia para imagens preditas posteriores.

limagens interpoladas sdo resultantes de predigho bidirecional. ou seja. sdo nsadas tanto imagens
anteriores quanto posteriores como referéncia. I nostas LMAZens que sk consegne a mator taxa de
compressao, e em geral hd de dois a trés quadros deste tipo para cada imagem dos outros dois
tipos, mas elas jamais sao usadas como referéncia.

Em todos os casos. quando uma imagem é codificada com relacdo a wma ou mals referéncias, a
compensagao de movimento é usada para methorar a sliviéncia da codificagao.

Redugio de Redundancia Espacial

O MPEG, asshin como o JPEG, escolhen codificacio baseada em DCT com blocos de § x 8 para
redugio de redundéincia espacial, usando também codificagio estatistica pars melhorar a taxa de
compressao. Entretanto existem algumas diferengas com relacio ac algoritmo JPEGL A principal
delas estd no processo de quantizagio. Txistem dois tipos diferontes de tabelas de quantizagao para
os diferentes tipos de lmagens do MPEG, U deles se desting a intralmagons, que preeisam de maior
pxatiddo pois tendenn a conter energin e todas as [reqiéncias. sendo porianto mals valneraveis
& erros de quantizagio. O outro tipo de tabela e quantizacio se destina a imagens preditas ou
interpoladas, que sdo representadas por erros de predigdo ¢ tendem & conter predominantemente
componentes de alta fregiiéncia ¢ gue podem ser submetidos a uma quantizagdo menos rgorosa
que permita mma taxa mais elevada de compressio,

Apds DOT o quantizagio, a térnica de codificagio estatistica que & wiilizada é uma combinagao
de run~fength (ver Secio 2.3.37 com cddigo de Haflman, Para cada par {comprimeuto, valor de
pixel} resultante do ren-length é ntilizada uma palavra de codigo com tamanho tao menor guanto
mator for a probabilidade de ocorréncia do respective par. Este procedimento, gue ndo envolve
perda de informacio. tem o objetive de aumentar ainda wais a taxa de conpressao.

Taxas de Compressao

O algoritmo MPEG foi projetado de modo a permitir operabilidade cont nma grande variedade de
formatos, Por esta razdo. um conjunto de pardmetros de video fol selecionado. com o intuito de
estabelecer os objetivos & serem atingidos peloe MPEG gnanto a taxas de compressio. A Tabela
2.2 mostra algumas daz perspectivas que foram estabelecidas. Nela & indicado o nimero de bits
por segundo a serem transmitidos na forma comprimida. mantendo wma gualidade aceitivel para

as imagens reproduzidas,

2.6 Conclusoes

Neate capitulo demos uma visdo geral sabre as principals téenicas do compressdo de imagens, in-
dicando quase sempre as laxas de compressio que poden ser atingindas por cada wma delas.
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Formato i Dimensodes Frequéncia 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 aplicagdo do algoritmoe MPIEG.

Também foram descritos os primeiros padrées desenvolvidos para compressao de imagens isoladas
e seqiiéncias de video, As descrigdes feitas foram um tanto sucintas, muitas vezes dando apenas uma
no¢ao basica sobre o método, mas nos capitulos seguintes descrevemos cont mailor riquezs de deta-
lhes, duas das técnicas mals amplamente utilizadas atualmente: guantizacio vetorial e codificagio
por transformadas, Nosso interesse especial por estas téonicas deve-se ao {ato delas permitirem
atingir altas taxas de compressio, e de algumas de snas variagdes possibilitarem codificatdo ¢ de-
codificagiio em tempo real sem wm excessivo custo computacional., Além do mais estes métodos
podem ser combinados com téenicas de compressao interquadros para obter esquemas bastante
eficientes de compressio de seqiiéncias de imagens.

Leituras Complementares

Varias revisbes sobre codificagdo de imagens podem ser encontradas na literatura. Jain mostra
em [Jaill) uma grande variedade de algoritmoes com exemplos e resultados, Também sdo vistos os
efeitas que podem ser cansados por erros de canals de comunicacio em diferentes métodos. Quase
todo o contelido deste artigo de Jain pode tamhém ser encontrado er diferentes partes de [Tal&9],
especialmente no Capitule 11, Netyavall ¢ Limh, om oma abordagem um pouco diferente, tamhém
cobrem em [NLRY ama grande variedade de tdenicas de codificagio de Tmagens. Musimann ¢f ol des-
crevem e [MPGS5] os principais avaugos em codificagio de sinals de video até o ano de publicacio

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



Capitulo 3

Quantizacao Vetorial

3.1 Introducao

Neste capitulo. voltamos nossa atencio para wina técnica gue pode atinglr de maneira hastante
satisTatdria aos nossos objelives, pots além de ter wm bom desempenbo gquanto & compressio de

imagens, também pade ser bastante rapidag esta tenicn & a griantizagdo velorial, uma generalizagio
multidimensional do processo de quantizacdo definido na Socio 2241 e que tem chamado a atengio
de um grande wimero de pesquisadores nos dltimos anos, dando origens a trabalhos cono o de
Gersho [Ger82), Gray [Gra®d] e

Iniciamos esta revisiao dando uma definigio formal de quantizagio vetorial e descrevendo o es

Nasrabadi ¢ King (INK88]. ¢ muitos ontros,

guema basico de codificagdo de Tmagens que nsa esta técnien. em seguida Moslramos Como um

guantizador vetorial pode ser prajetada e otimizado o levantamas alguns dos problemas de codi-
fieagio que surgem com o Esquema Basico, Nas seqaes soguintes, passamos i descrigao de algumas
variagbes, com e sent nso de memadria. dando malor fnfase aguelas que sdo mais divetarmente rela-
cinnadas com a pesquizsa agul desenvolvida, Estas variacbes permitem redozir alguns dos inconve-
nientes do Esquema Bisico. hem vomo melhorar a gqualidade da tmagem reproduzida com menor

ato computacional ¢ de memdria,

3.2 Esquema Basico de Quantizagao Vetorial

Come 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 e D & wim snbronjunio finito de #%, ou seja, ao invés
de nimeros, sho mapeados vetores do Upo X = {1y, g, ... ap) ent am coujunto predefinido 2 o &Y,
Este mapeamentn ocorre na verdade por meio de duas {ungoes. wm codificador a ¢ vm decodificador
3. do tipo:

o R e M oe 3 M~ D {3.2}

onde M & o conjunto dos simbolos de canal (seqiitncias de hitsy de comprinento igual a fogs m.

spondo-se que m, o nhinero de elementos em £, seja nma poiéncia de 20 ¢ entdo dado pela
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composicao de 5 com a.
Q=foa. (3.3)

No caso de processamento de imagens, os velores geralimente representamn pequenos blocos de
imagem de forma e tamanho fixos. e o conjunte D. que chamaremos a partir daqui de diciendrio.
conterd nma colegdo convenientemente escolhida de padroes de reconstrugia, que chamaremos de
vetores de codigo. cada min dos quais associado s nm stmbole de canal de MO A Figurs 301
ilnstra o Esguema dsico de Quantizagio Vetorial {supondo wm canal de comunicacio livre de
errr), Para cada hinco da hmagew aviginal. o codificador procara o vetor de eddigo do diciondrio
eom relagdo ao qual existe a menor distorgdo, e fransmite {ou armazenal o simbolo de canal
a ele associado, O decodificador, que também dispde do mesmo diclondrio. reconstrdl a imagem
implesmente montando cada nm dos vetores de cddigo para os quals as simbolos de canal recebidos

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

Figura 3.1 Esquema Basico do Quantizagio Vetorial.

Para fazer a escolha dos vetores de codigo gue representam cada bloce, uma medida de distorgio
freqiientemente utilizada ¢ o erro guadritico. ou seja. o guadrado da distancia no espaco enclideano
f-dimensional;

b
. . - - 2 R
e yi= fix = yllf =3 (e — ) (3.4
=1

Existem outras nedidas de distor¢io que podem supostamente dar resuftados melhores, mas
er geral awmentam bastante o custo computacional, tends em vista a grande (uantidade de com-
putagdes de distorcio quo normalments 840 necossiariag,
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3.2.1 Quantizadores Gtimos

O sucesso de métodos gue utilizam quantizagio vetorial depende principalmente de wmna boa es-
colha do diciondrio que 4 utillzado, A melhor escolha & aquela que minimiza o distorgdo média
{ou expectancia de distor¢ia) Eldix. Q(x))]. Linde, Buza o Gray [LBGRO] desenvolveram um al-
goritme {conhecido como LBG) para projeto de dictondrios para quantizadores otimos, que é uma
generalizacio do algoritmo de Lloyd-Max para construgdo de quantizadores escalares {(ver apéndice
Bi, e cuja idéia basirs é a de definir os vetores de ¢odige do diciondrio como sendo os centrdides
{on centros de massa) de um conjnnto de vetores de entrada. Para dar inicio ao algotitmoe sao
necessarios dois elementos iniciais: wina seqiéncia de freinamento ¢ win diciondrio inicial,

A seqiiéncia de Dweinamento & a colegio de vetores segnndo a qual o didondrio resultante e
Siimo; isto significa que quanto malor e mals variada for esta coleg@o, melhor sevd o quantizador
resultante. Esta seqiiéncia pode ser extrafda de um conjunto de imagens yue seja suficientemente
grande e diversificado.

O dictondrio inicial pode ser construido simplesmente escolhendo alguns vetores da segiiéncia de
fretiamento, de preferéncia bem distanciados entve si para evitar as semelhancas que normalmente
existern entre bloess vizinhos., Podese também comecar eom um dicionirio de vetores de menor
dimensio, ¢ entio & partir de todas as concatenaghes possiveis construie dicionarios para dimensoes
superiores {uma onlra estratégia é mostrada na se¢io 3300

Uma vez de posse da seqiibneia de treinamento e do diciondrio inicial, o algoritmo LBG prossegue
da seguinte maneira

passo 11 codifica a seqiidncia de treinamento e nna seqiiéncia de simbolos de canal de M. ve
vificando. pars vada vetor de entrada. qual o veror de eddigo do divionirio corrente com o
qual ha menor distor¢dor reconstrdl a seqiiéncia ¢ mede @ distorgao midetiag e for pagquena o
bastante termina,

passo 2: substitul cada vetor de codigo do diciondrio corrente pelo centrdide do conjnute de todos
os vetores da seqitbucia de treinamento que foram mapeados em cada wn dos respectivos
sfmbolos de canal no passo anterion volla ao passa 1.

Matematicamente falando, no passo | ocorre o seguinte: para cada shbolo de canal ¢ € M. ¢
associado wm cosiunto O, de vetores de treinamente, tais que, dado um certo x da seqiignda de
treinamento,

x e (O, e dix. el s min dixS{w)) = mind(xy). (3.5}
wa M veEd ’
Fm palavras, X estd em O, se, e somente se. Flv) ¢ o vetor de cddigo gue rem menor distorgio com
relagdo a x.
No passo 2, cada vetor de cddigo 8(¥) € D é substituido pelo cenwrdide o{v) dado por:

H oo
{1} = — X, (3.0
o=~ Z*{ 010}

R,

onde n, é o numero de clewentos em .
Diciondrios gerados desta maneira sde dtimos apenas localiwente. como ja dissemos. com res-
peite & seqiidncia de tretnamento vtilizada. E recomendivel utilizar diciondrios inicials gue sejain
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bastante diversificadas, ¢ pode-se, alternativamente, introduzic perturbagdes no processo de codi-
ficagdo com este objetivo, Diclondrios iniciais melhores podem dar origem a guantizadores melhores.
mas somente através da experimentacio ¢ que se pode determinar qual a melhor opcido.

3.2.2 Problemas com o Esquema Bdsice de Quantizagdo Vetorial

Q primeiro problema que surge guando se utiliza o Esquema Basico de Quantizagdo Vetorial, é o
grande nimero de operacdes necessidrio A codificagdo. Para dar yma iddia. supenha que gqueremos
codificar uma imagem de 512 ¥ 512 pixels usando nm diciondrio de 1024 vetores de codigo repre-
sentande blocos de 4 w4 pixels. A imagem seria dividida em 16384 blocos e cada um deles serta
comparado com todns os 1024 vetores. o gue daria da ordem de 1,6 »x 107 medidas de distorgao.
Isto impossibilita o uso deste método em aplicagdes gue requerem tempo real,

Um outro inconveniente ¢ o longo tempo necessdrio & construgdo dos diclondrios, bem como
a quantidade de memdria necessdria para armazend-los, [sto ndo chega a ser um bmpecilho se o
diciondrio & fixo, j4 que pode ser gerado uma dnica vez ¢ armazenado em ROM. o que entretanto.
torna lmpraticdvel o uso de dicionarios adaptativos,

Viarios métodos alternatives ja foram propostos para resolver problemas como estos, Nas seqdes
sppiintes descrevemos alguns deles, :

3.3 Variactes de Quantizacao Vetorial sem Meméria

Nesta secio consideramos algumas estratégias que podem ser utilizadas com quantizagio vetorial
com o objetive de reduzir o custo computacional de codificagdo. Sdo estudados também, alguns

miftodos que visam atingir methores vesnltados para diclondrios de i determinado tamanho. A
expressao ssem memoria significa ndo uiilizagdo do passado, sto &, vetores que ji foram codificados

nae tém nenhuma infludncia sebre como ¢ codificada o vetor corrente.

3.3.1 Busca em Arvore

Esta téenica. que & conherida como free-searched VG, {ol intclalmente sugerida por Buzo et af
BGEMEO 2 ¢ pmu alternativa para s sohicdo do problersa de cnsto computacionsl de hasca em
guantizacio verorinl, Bl se basela na copstrugio de wm dicionario formmde como wna estrutura
de drvore. Para facilitar a compreensio vamos considerar um caso particular de construgdo de um
diclonario baseado em wma drvore bndsia, \

fniciamos com wim diciondrio Stimo de wm dnice velor X, que é o centréide de toda a sequencia de
creinamento; em segiida. nsamos i peguens velor de perlurbagao e, para dividie x e dois vetores,
% e 1€ que podeni sor nsados coma vetores de cddigo indeiais para constray nm diciondro dtimao de
dots elementos utilizando o aigoritme LBG. Mals ioa verl introduzimos vina peguena perturbacao
nos centrdides, produzinde os vetores de codigo inicials de que dario origem a wm diciondario dtimoe
de quatro elementos, Dando seqiiéncia a este processo podemos constrair o diclondrio do tamanho
desejado (no caso uma poténcia de 2},

Esta estratégia pode também ser wma alternativa para obtengao do diciendrio inicial para
¢ oalgoritmo LBG. No entanto, no caso do freesseqrehed, cada ver que nm ovetor 6 dividido sac
mantidos dois apontadores para os vetores resultantes (guo o posteriormente otimizados), de tal
forma gue & construfda nma estrutura de drvore come a mostrada na Dignen 3.2, na qual rada vetor
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de cédigo é represenindo da forma X, 0. onde ik indica o simbolo de canal associado a cada um
;. Para codificar win vetor de entrada sao feitas aprnas duas comparacdes e cada nivel da

dales,
arvore, e o simbolo de canal é montado bit a bit. baseando-se na diregio gue ¢ tomada em cada
passo. Isto resulta em 2 log, n comparagdes 1o caso do diciondrio final ter # vetores de codigo. Bm
uma sitnagio como a do exemplo citado ma Segdo 3.2.2. o nimero de comparagdes calna de 1024
nata 20 por bloco.

Figura 3.2: Tree-searched V.

Fsta téenica ten algumas desvantagens com relacio ao Bsquema Basico, Uimma delas & que
- = 4 | j

o espaco de memdria necessario ¢ duplicado devido a4 necessidade de armazenar os diciondrios

intermedigtios. Um outro problema a se considerar. é que a codificagio nio @ Stima. isto &, néo
hd garantia de que cada vetor de cédigo escolhido para a codificagio ¢ de {ato a melthor escolha.
ertretanto os resuitados atingidos sdo bem proximos dagueles obtidos com o Bsquema Bésico. e
o ganho em eficifncia tora este método bem mais atrativo, especialmente quando pensamos em

aplicagbes que requerem tempo real,

3.3.2 Multiplos Passos

Fste métodao, que & chamado Maltistep V@, ¢ tao rdpido quanta o trec-searched e tem a vanlagesn
de oeupar menor quantidade de memdria. Por simplicidade, vamos constderar o ciasp de ama
sstretura bindria quo o iustrado na Figura 3.3, O primeiro diciondrio (/31 que tem apenas dois
elamentos, & constrnido exatamente comne no (ree-scarchod VO No passo seguinte toda i segiiencla
de treinamento & codificada utifizande Dy, e entio sinais de erro 340 gerados para cada wm dos
vetores, dando origens a uma segiiéncia de trelnamento de diferengass que ¢ usada pura construir
o segundo dicionario { D) também de dois elementos, Mals uma veg os sinads de erro sbo gerados
para construir o diciondrio seguinte, o assim por diante. Como resultado leremos uma seqiiéncia
de diciondrios com dois vetores de cddigo cada wm,
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Figura 3.3 Multistep VQ.

Para reconstruir um velor, basia percorrer o simbolo de canal bit por bit {no caso dos diciondrios
sevem bindrios} e ir somando os vetores de codigo a que se veferem em cada win dos diciondrios. Se

temos, por exemplo, ¢ diviondrios. s3o possiveis 27 recoustrugoes diferentes, Com uma armazenagen

{‘i{’ AN AS 21 vetores ele ('é{i‘[g()‘ SIHHALLO GUE para ama .‘vi.li'itﬂ-{:l'i-() e(}_ui\-‘ﬁ.iflﬂt{i LIS&L}'IL'_!{) ﬁf'ﬁ:i‘:‘."S{?ff-'f'if’fr'ﬁff'd
2?‘4_-'}

V() seria preciso uma armazenagen de VRLOTES,
Apesar do nipero de reconstrugdes pussivels ser o mesio. este tipo doe codificagio ndo nroduy

resultados tdo bons quanto o lec-searched V), enyretanto o desempenho ainda ¢ aceitdvel e sua

grande vantagem ¢ que produz wma economia substancial de espago em tieindria.

3.3.3 Separacao de Norma
Fsta téenica, que {of stgerida pela primelra ver por Bzo of ol (BGGMS0] fol posteriormente
otimizada por Sabin ¢ Gray [SGRIL e & comumente clinmada de gain/shape VQ. Swa idéia hdsica &
a codificacdo de cada veror em dols componetes separados mas juterdependentes: a norma { grin)
o o formato {shape).

A norma de um vetor X & definida pela ralz quadrada do produto interno de x por si mesmi,

felt = fix.x). (3.7)

entendendo-se produto interno entre dois vetores X = (0, oo el 0¥ = [y, o0 ) COmMe sendo

510 &,

;f
(x.¥)= 3w, - (3.8)
i=1
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O formato de um vetor %, no cazo deste método. & dado a partir de sua normalizagio,

1 .
T - {4.8)
[B3] '

Para a codificacdo. precisamos de am diciondrio ¥ = {yi.....,¥,} de vetores normalizados
(lyvill = 1 para ¢ = l...r)h e mn diciondrio de escalares W = {o. ... 0,). Ao codificar um
certo vetor X, procedemos como na Figura 2. A melhor descricho do formato de x é dada por um
certoy, € Y tal que (x.y,) 4 mdximo, ¢ a melhor aproximagia para a norma & o escalar 0, € W
que minimiza a exprossio of — 20 {x.y,) para j = 1.8

¥
L3
e i
X Maximiza -
: )
velor XX
-I ‘J-J 1 -
Qlimlnlrli Yo
Minimiza m

, M
o7 = 20 (XY

Figura 3.4 Guinyshogpe V.

O decodificador, que tambent dispoe dos diciondrios Y e W7 reconsirdgi o vetor como sendo
X' = oY {3.10)

Este método permite atingir, com diciondrios menores, mn padrio de qualidade gue so seria
atingido pelo Esguena Biésico se fosse utilizado um diclondrio bem malor. o que acarretaria em
mals consumn de memarin, O nomero otal de bits ntilizado para representar cada vetor, neste
caso, & dividido ontre norma o lormato: o melbor divisdo de hifs entre estes dols compaonentes ¢
algo que em geral & determipado experimentalmente,

3.3.4 Separagio de Média

Esta téenica consisto. como o método anterior, em processar cada vetor de entrada e dots com-

ponentes separados. & média e o formato. A média de cada vetor do tipo x = (@), ... 2] € dada
por,
4 K
= 4 .
T=—> . {d.11)
ki *
=1
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e este valor é quantizado utilizando-se um diciondrio de escalares W = {oy, ... 0.}, O formato neste
caso termn aum conceito diferente do usado o mélodo antertor; ele & definido agui por um vetor do
Lipo,

R P (3.12}

onde o, € W é o valor guantizado de F. Este vetor & entdo codificado utilizando-se nm diclonario
Yom {yi,., ¥l que & projetado especiabmente para este tipo de vetor. ou seja, cada um dos
vetores da seqildncia de treinamento tem sua média extraida durante a construcao do diciondsio.
Este método, que ¢ normalmente chamado de mean/shape V), é ilustrado na Figura 3.5,

25
k-
X i T nantizador 1
= Média o Q calar >
vetor [GEISRREH
original
(}'”i
i - : T
(X Quantizador 1
e : S
i Q velorial
I
v

Filgura 3.5 Mean/shape V{),

Seya = (... pk) € Y €0 vetor de cddigo que mals se aproxima de X, o decadificador reconsird
o vetor como sendo.

AN U ITEE S SN A T E ) {3.13}

Ao extrair a média dos vetares. os blocos de imagem poden ser codificados de maneira mals
eficiente, eom o uso de diciondrios menores, '

Este método ¢ seuielliante ao gom/Sshape. e tem a vantagem de codificar a média de nma maneira
maie direta do que aguels qoe & axada para codificar 8 norma no métodn anterior, entretanio seu
resuitado ndo & dline. o seja, ndo b garantia de que o par médineformato detorminado para
reconstruir wm vetor seja de fato s metlor opeao,

3.3.5 Quantizagao Vetorial Classificada

U efeito que suvge ron freqiéncia cm imagens codificadas por quantizagdo vetorial & a degradagio
de arestas. especialmente quando se utiliza diclondrios peguenos. quae pidn conseguem reproduziy
com fidelidade os blocos de magen gue contém eomponenies de alta fregitencia espacial. No intuito
de nunimizar este prablema. Ramamurthi ¢ Gersho propuseram a classificacio de cada votor {bloco
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de imagem) em diferentes categorias. dando wina maior priovidade aos que contém arestas [RGRE],

e sem variacdo: classe que ol chamada shade, contdm os blocos cujos valores de pixel nao
apresentam varlacao significativas

e variacho suave: classe que foi chamada midrange, contém os blocos onde hd variagio de hrilho
sem, contuda, possulr componentes de alta freqiéoeim {arestash

s arestas: sio definidas diversas classes para diferentes tipos de arestas. a saher, verticais, hori-
zontais, diagonais o +45° ¢ dingonals o 45 cam diferontes classes para diferentes posigoes

e polaridades;

» mixtos: classe fue contém os blocos que possueny compouentes de alta fregliéncia mas que
nio se encaixam em nenhuma das classes de arestas,

A cada classe £ 6 associado um didiondrio £ que pode ser constrafdo pelo algoritmo LBG, mas
com a reasalva de utilizar apenas os velores da seqiéncia de Frenmmento que pertencemn a respectiva
classe. A segiiéncin de teelnantento & dividida com o auxilio de um algoritme de classificagdo que
rambém 6 utilizado para decidir qual dicionario deve ser empregado para codificar cada bloco, O
métado basico de quantizagio vetorial classificada & flustrado na Pigura 3.4, '

Dol Dy

/

x | Quantizador v
vetor vetorial
ariginal )

e,

€

o Classificador

Fleura 3.6: Quantizagio Vetorial Classificads.

(s tamanhos dos diclondrios normalmente nao sio iguais, ¢ determinar qual o methor tamanho
n; para cada diclondrio D) é. em geral. um problema diffeil de resolver, Uma manenra seria tes-
tar diferentes combinacoes de tamanhos até encontvar a welhor opgdo. mas ko seria muito caro
computacionalmente. Uma onta afternativa é determinar apaliticamente as combinagoes entre
tamanko 7; e a distargao media d, para cada classe Jevandosse e considoragin quoe os tamanhos
Stimos satisfaze & velagdo [RGRE)
id—’ = constante [+ 1 AN} (3.14)
7 :
onde p; é a probabilidade de wm vetor arbitrdvio estar na -dsima classe. A distorcio média em
classes de blocor que rontént componentes de alta lreqiiéncia tende a ser bem maior do que nas
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demals classes; por wsto, em geral a malor parte dos vetores de cddigo sdo dedicados a classes de
arestas (apesar de. na maioria dos casos, a probabilidade de um bloco ndo ter aresta ser malor},

Este método permite a codificagdo de imagens com uma melhor representagao de arestas, es-
pecialmente quande ¢ dadeo algum tratamento especial aos blocos que contim coeficientes de alta
fregiténcia. Aléne disto. hd wma ontra vamtagem desta téeniva, que ¢ a redugdo sigoihivativa do
nimero de comparaghes para encontrar o vetor de codigo mals semelhiante. Aqui as medidas de
distorgho sio feitas apenas nos diciondrios especificos de cada classe, resuliando em um custo com-

putacional bem menor do que no Esquema Bésico.

3.4 Quantizacdo Vetorial com Memoéria

A idéia de métodos que Tazent uso de momdria ¢ explorar acorrclagio entre vetores com o ohjetive
de melhorar o desempenho, tendo em vista que normalmente existe uma dependéncia estatistica
entre vetores consecutivos, Para tanto, sio usados diciondrios diferentes para codificar cada vetor,
Usma grande variedade de métodos que ntilizam esta estratégia pode ser encontrada na literatura
(veja por exemplo [Grasd GRSSG, NKE&] e eles podem ser divididos en dnas caregonas cujas
idélas basicas dascrevemnos a seguir.

3.4.1 Quantizadores Vetoriais Preditivos

Neste tipo de quantizador {também chamade feedback 1)) a escolha do diciondrio mais adequado
nars codificar cada vetor 6 feita baseando-se apenas em veloves ja codifivados: desta maneira. o
decodificador também pode determinar qual diclondrio ol nsado para codificar vada vetor.

Um quantizador vetorial preditive pode ser visto como ama midguing de estados onde cada
esiado ¢ representa nm quantizador sepatado com sen proprio codificador o, decodificador 3,
e diciondrio D.. Para determinnr o estado seguinte em cada passo. & uwsado um mapeamento
F. chamado fungio de transigho de estados, on seja, apds codificar wm vetor x em um estado
resultando no simbolo de canal ¢ = o (%), o ostado segninte é dado por Fle ey Como o
préxime estado depende apenas do simbolo de canal o estado correntos, o decodificador pode

empre determind-lo sent que sela vecossiria a transmissao de vendnma informagae adicional.

Se @ maquing de estados ¢ finita, entao o método ¢ normalmente chamado de finite-stale V)
(FSVQ). e pode-se ohservar que um guantizador vetorial sem memdria ¢ simplesmente v FSYQ
de um tinico estado. A liberdade de escolha de diferentes quantizadores, hazeando-se 0o passado,
nermite atingir um desempernho melhor que quantizadores sem memdria com a mesma dimensio e
média de bits por pixel

3.4.2 Quantizadores Vetoriais Adaptativos

De uma maneira gerul. o que distingne estes guantizadores dos preditivos ¢ que nao ¢ usado apenas
o passado para selecionar o dicionario seguinter nma informacdo adicional deve ser enviada ao
decodificador parn tanto.

Erm um esquema propasto por Goldberg of af [GREXGE diferentes diciondrios sho compntados a
partir dos vetorss da lmagem. e tunto a imagern codificada quanto o dicionario sdo transmitidos ao
decodificador. A seqiitneia de treinamento usada para projetar os diciondrtos é extyaida da propria
irmagem que estd sendo codificads.
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A Imagem pode ser dividida em regides retangulares disjuntas, e para cada uma delas um
dicsondrio diferents ¢ projetado independentemente, Parn cada regido. os velares representativos
do dicionario sao transmitidos, sepguidos pelos simbolos de eanal que representam os vetores da
Irmagem.

O fato de ter que fransmitir os diciondrios junto com a imagem codificada ndo acarreta em uin
amento sigaificative da informacio a ser transmitida, Ja gne os diciondrios usados sdo multo me-
nores do que nos métodas pio adaptativos. resultando om sinthalos de canal de wenor comprimento
pata representar os vetores da toagem.

3.5 Conclusoes

Neste Capftulo demos nma deserigio do Esquema Bdsico de qnantizagdao vetorial e citamos algimas
de suag principals variagdes, Fizemos apenas um resumo introdutdrio e muito ainda hé por ser dito
sobre esta téenica gue permite combinar hom desempenho com balxo custo computacional. Algu-
mas variagoes de quantizacdo vetorial sem memdria permiten atingir taxas de 0.5 a 1.5 bits/pixel
com uma boa gualidade nas imagens reproduzidas. e ha também a possibilidade de combind-la
com outros métodos, como por exemple codificacdo por transformadas, permitindo atingir taxas
de compressdo ainda matores,

A guantizacio verorinl & um dos principals objelos de estudo nesta dizsertacdo ¢ mals adiante
mostraremos alguns resoltados experhnenals obtidos com difercntes varingdos desta técnica, e com
0 de segiiéncias de imagens nela baseado,

Litl e5quemna de connre

Leituras Complementares

Fata téeniea fof amphbunente estirdada na nitima década: em 1980 Linde. Bozo o Gray desenvol-
veram o algoritmo LI para projoto de quantizadores otimos [LBGSOE no mesmo anc. Buzo «f
nf i BGGMS0] aprosentarwn algumas aplicaches desta, que atd ontido era unia navae tecnion, & codi-
ficagdo de voz, indicando variagdes que podiam tambéw ser ntilizadas en codificagdo de fragens,
Algum tempo depois. Gersho [Gers2] fez uma desericio sistemdtica da estritura de quantizado-
res vetorias, indicande propriedades analiticas vitels no estudo da complosidade de codificagio e
projeto de gquantizadores dtimos. Bm 1984, wiwa revisfio bastante abrangente fol publicada por
Grray [Gra&4], contendo a descricho de diversas variacdes o alguus resoitados experimentais, Mals
recentemente, Nasrabadi e Ning [NKS8] publicaram ontra revisio contende alguns traballios poste-
rioges ao artigo de Gray, inclusive um método que combina quantizagao vetorvial com transformadas.
Além das citadas acima. dezenas de outras publicacdes abrangendo wm grande numero de variacdes
podem ser encontradas na literatura.



Capitulo 4

Experimentos com Quantizacao
Vetorial

4.1 Introducao

Neste capitulo, listamos alguns resaftados experimentais obtidos a partir de métodos baseados em
quantizagao vetortal, Apesar do principal objetive desta dissertacdo ser o estudo de téenicas de
compressao de seqiiéncias de imagens, também analisamos agoi alguns métodos de codificagdo intra-
quadros cujos resultados sio mportantes para uma melhor compreensio dea processo de guantizagio
verorial utibzado em esgnemag de codificacao Tnterquadros,

Intcialmente, sdo examinados os resultados obtidos com um método de compressio lntraquadros
que utiliza variacdes de gquantizacio verorial e DFOM, B seguida é examinado um esquema de
rampressio de seqiéncias de imagens que combina reconstrucao condivional de blocos com as
Lérpicas citadas acima. Por B, & proposto nm exquemia do guantizacio vetorial classificada,
que fol desenvolviddo ni tentativie de melhiorar a gqualidade visnal das imagens reproduzidas sem
necessdriamente diwinuir a taxa de compressao atingida com as outras 1oonicas,

(s métodos examinados sdo deseritos detalhadamente, mostrande. inctusive, como foram con-
truidos o5 diclondrios ¢ quantizadoves escalares wiilizados, Também sdo mostradas algumas imagens
reconstruidas a partir dos métodos, juntamente com as huagens de ervo. relacio sinal/ruido (S8R
- ver Apéndice A} e andlise dos resultados.

4.2 Codificacao Intraquadros com Quantizacao Vetorial

Nesta secio, examipamos um método de codificacio haseado em quantizagao vetorial que nho
explora redundéancia temporal. Entratanto, ele é direcionado de tal maneira que possa ser adaptado
a um esquema de cadificacdo de seqiténeas de bnagens com possibilidade de aso em apboagdes de
tempo real.

4.2.1 Descricdo do Método

Devido aos objetivos aqui estabelecidos, o primeire ponto a ser considerado ao se sscolher uma
vartagdo de quantizacio vetorial ¢ & possibilidade de busea rdpida. No Capitalo 3, vimos duas
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variactes que atendem a esta exigncia: free-searched o multistep V. Oplamos por tree-searched
V@, pois produz resuttados superiares aos obtidos por muliistep V@ [Graldl.

Uma outra estratégin que utilizamos ¢ a separagio de média (mean/shape V{3, pois evita a
necessidade de diciondrios excessivamente grandes e permite o uso de téenicas como DPOM para
codificacgdo da média, A Figura 10 faz uma dustragio da esquema atilizado,

Para codificar win vetor X, calenli-se sna média ¥ o a estimativa da wdédia &, que & baseada
em vetores codificados anteriormente. O erro de predicho ¢ é entdo quantizado usando-se um
diciondrio de escalares W = {oy. ... o0} a partir de sey valor veconstyuido ¢ e da estimativa da
média # obtem-se entdo o valor reconstrofde da média T° que & extraido do vetor original obtendo-
se o vetor ¥ gue ¢ codificado por gnantizagio velorlal usando-se um diciondario ¥ = {yy. ... ¥}
Sao transinitidos {on armazenados dois simbalos de canall wi que represonta o erve de predigao
da média e outro que ropresentn o vetor %, O decodificador obtém 77 do mesmo modo que 0
codificador @ soma aste valor a cada posicdo de %7 obtendo asstin o vetor reconstruide X7,

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

O Quantizador Vetorial

O quantizador vetorial. como j& dissemos. & baseado em frec-searched ¢ mean/shape V@ O di-
ciondrio fol construido & partir de uma seqiiépcin de treiftamento confendo imageus com uma
grande variedade de Upos de cenas, como pessoas, palsagens, animais ¢ al¢ wlgumas nio extraidas
do mundo real (geradas por compuiagdo grafica). Houve a preacupagdo de escolher inagens pouco
somelhantes entre si. permitindo assim uma malor variedade de tipos de blocos,

Dhurante a constreio do dicionario, # extraldo o valoy médio do britho de eada bloco da seqiiencia

de treinamento. de modo que todos eles fiquem com média zorn (os pixels dos bloces resultantes
podem assumir valores negativos), A estrutura utilizada para o diciondrio & yma arvore biraria cuja
raiz é o centréide de toda a segliduria de treinamento. Cada nivel da drvore ¢ obtido dnplicando-se
as nés do nivel anterior por mein de uma peguena perlurbacio o ony seguida substitiindo-se o3 nds
resuftantes pelos centrdides dos comjuntos de vetores de trebnatnento que fram mapeados e Cada
i deles.

Os mapeamentos sio feitos por meio de apepas dnas comparagoes em cada nivel da arvore
permitindo assim uma busca rapida para a codificagao.

0 Quantizador Escalar

O projeto do quantizador escalas fof haseado em um método de construgia de g gantizadores para
DPCM descrite por Sharma e Netravali [SNTTL do qual daremos aqui unia deserigao em bnhas
Lerals,

Bageando-se am testes suhjetivos . é definida uma funcio limiar Lz} onde z & a diferenca
de brilho entre pixels vizinhos. de tal maneira que wma aresta de amplitnde @ sefa indistinguivel
visnalmente de uma e amplitude » + L{xyon x ~ Lz}

Tima vez determinada a funcho Lix). o quantizador @ ¢ pyojetado de forma que,

Qe —al < Ll (4.4}

onde L) = (1 + ¢il{x). Quanto menor for a constamte ¢ menor seri a distor¢do média do



CAPITULO 4. EXPERIMENTOS COM QUANTIZACAO VETORIAL

24
= . . [ Hi
X o Média T ¢’® € Qu?f{t‘.s;af;ur .
vator i T BECALad e™ m o
original -
£
Regra de y
predican
L
Quantizador{ =
vetorial
Codificador
w
m Quantizador |~ _
e e Coo—
gscalar
Regra de .
pradigdo
. A ‘{— y -
i Quantizador | X" =¥q f+\ *
et . » "
vetorial + N vetor
T recousiruido
Y

Decodificador

Pigura 4.1; Esquema de codificacio intraguadros baseado em quantizagao vetorial e DPCM.
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guantizador, mas, por ontro lado, maior serd o nnero de nivels de guantizacio, e conseqgientemente
rsaior o nitmero de hits pecessdrios para a codificagao,

Para determinar os nivels de decisio ()} e os niveis de reconstrucido {r) do quantizador, é feito
um zig-zag a 45° ahaixe da cwrva descrita por L.{(x). como ¢ mostrado na igura 4.2,

A Lega)
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Figura 4.2: Projeto de quantizadores para DPCM,

Por simplicidade, cm nossa abordagem fzemos aproximagdes por retas das fungdes L.(z],
haseando-se em resiliados obtidos por Sharma e Netravali em [SNT7]

A Regra de Predigdo

A regra de predicio s ser stilizada deve ser capaz de fazer uma hon estimativa da meédia de
hrilho de cada bloca. pois gualguer ervo significativo na reprodugio deste valor afeta nio apenas
um pixel, mas tado unr boco da magem. Portino. regras de predigio wnidimensionais nio sio
recomenddveis uma vir que pode haver grandes varaghos entre wédias de blovos vizinhos, Para

abter um melhor resnltados mtilizmmos wima regra de predicao bidimensional que ntiticn as médiag
dos blocos das posicdes mostradas na Fignra 4.3

Fignra -1 Blocos nsados pela regra de predigio no passo de DPCM.

"y

Supondo-se que 4. mp & me sejam as médias de hritho dos blocos nas posicoes A, B e C
respectivamente. a esthinativa da média do bloco x serd dada por,

Fooomig 4+ ompg - e (4.2)
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Com esta regra de predicao ¢ possivel atinglr alguns resultados satisfatorios uiilizando um
guantizadeor de 16 niveis {4 bits) com blocos de 4 x4 pixels, Utllizando um guantizador de 32 nivels
{5 bits) os resultados sdo praticanente indistinguiveis dos obtidos com i esquema sem BPCOM
usando 8 bits para média.

4.2.2 HResultados

Fizemos testes usando imagens de 250 x 256 pivels ¢ 256 tons de cinza (8 bits por pixel), que nio

sdo mostradas na Figura 4.4

Figura 4.4 Timagens usadas nos testes: Clandia {esquerda) @ Wet-girl (direita).
A Figura 4.5 mostea. Junto com as imagens de erro. as imagens Wel-uirl e Clandia codificadas
e hlocos de 4 x4 pisels usando 3 bits para médin e X bits pars o identificador do vetor de codigo,
ot seja, wtilizamos wn diciendrio com 236 vetares de cddigo diferentes, Com isto obtemos uma

média de 8,81 bits/pixel. o que representa urna compressio de aproXimadamente 8,851 Fsta é uma

taxa relativamente alia de compressio. entretanto i 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 subistancial na gualidade das imagens. Elas
foram codificadas com 5 bits para média e 11 para o vetor de eédigo (dicionario de 2068 vetores)
mantendo asshn vime mddm de 1 biv/pisel, o que implica em uma compreasao de 30l que alnda @
nma boa taxa e sow uma degradacio tdo stgnificativa da tmagem.

Podemos observar que aina das nratores dificnldades encomt radas por este método ¢ reprodugio
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L Wet-girt - 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 & média de 1 bit/pixel.
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de arestas de grande amplitude. especialmente quando sdo utilizados diciondrios peguenos, ©
desempenho com a hnagem Clawdlia & bem melhor do que com a imagem Wet-girl, ¢ isto deve-se
ao fato de que a primelra & constitnida em sua Malor parte por arestas snaves, o que Bao acontece
com a segunda, que apresenta grande quantidade de arestas de grande amplitude. Tima tentativa
de dar uma mellior representacas para este tipo de aresta pode ser feita uiilizando-se quantizagido
vetorial classificads como veremos posteriormente.

Em alguns casos podemos atilizar blocos malores de modo a atingir taxas de compressdo con-
sideravelmente mais altas. A Figura 4.7 mostra a imagem Claudia codificada com blocos de 8 x 8
usando 3 hits para média e 13 para o vetor de eddigo (diclondrio de 8102 vetores), on seja, uma
wmddin de 0,28 blts/pixel que representa uma taxa de compressio de 285700 A degradagdo da
imagem, como é de se esperar, ¢ hem alor que nos Casos anteriores, sutretanto, esta variacao
pode ser utilizada em conjunto com outros métodos sem grandes prejuizos para a gualidade das
imagens reproduzidas, como veremos na secio segninte.

BNR: 28,50 4
Figura 4.7 Imagem codificada & média de 0,28 bits/pixel,

4,3 Codificagdo Interquadros com Quantizagao Vetorial

Nesta secio Vamos exatninar win esquema de compressio de seqiiéncias de imagens gue foi desenvol-
vide por Geus [Geu8] ¢ chamado de MDPV/VQ (Movivent Delected, Progressaes Transmussion
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with Vector Quantization). O método utiliza quantizagio vetorial, DPCM ¢ um Lipo de recoustrucio
condicional de blocos. 'm resumo ele & constituido das seguintes estratégius:

Detecgdo de Movimento: ¢ feita por blocos de imagem: wm método adeqnada deve ses utilizado
para minimizar o nitmere de blocos a serem codificados sem afetar significativamente a gualidade
de imagem reproduzida. Os blocos onde nio é detectado movimento sao simplesmente copiados
do quadro anterior na decodificacio. Um exemplo de método que dé bons resultados ¢ medir o
erro médio quadritico {ver Apéndice A} entre blocos na mesma posicio em quadros consecutivos,
e verificar se estdo abaixo on acima de win limiar convenientermente escolhido. Fste lmiar é usado
para evitar que blocos sejam deteciados com movimento apenas por oscilacio de ruido temporal.

Descrigao Prévia do Bloco: nma ver detectado movimento em win bloco, ¢ utilizado um
método eficiente de codificagdo para dar uma primelra descricio do mesmo. Virias téenicas pode-
riam ser utilizadas com este ohjeivo. entre elas, quantizagio vetorial e codificacio por transforma-
das. O método que é descrito agqui utiliza quantizagio vetoriali no capitulo seguinte veremos uma
autra abordagem ntilizando a transformada do cosseno (DCT).

Transmissdo Progressiva: esta estratégia é baseada em um trabalho de Dreizen [Dre87), e
consiste em transinitir a informacio de atualizacio das bnagens recontruidas ao longo de mais de
um quadro da seqiiéncia. ou seja. apds ser feita a descricio prévia do bloco, continua-se a transmitir
informacao adicional até que a distor¢io esteja abaixo de um certo limiar. A medida de distorcio
usada neste casa também foi o erro médio quadratico,

4.3.1 Variantes de MDPT/VQ

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

Block Eight

Nesta estratégla a deserigio prévia dos blocos é dada por un vetor de cddigo que mapeia blocos de
B ox 8, entretanto a detecgdo de movimento é feita separadanente em cada um dos quadrantes dos
blocos; se apenas um quadrante for detectado com movimento. a desericio prévia serd feita por um
vetor de codigo que wapeia blocos de 4 x 4. A seqiibncia de passos de transmissido progressiva. se
nio for detectado novo movimenio em wm bloco. é a seg

wnter

L. Nomomento em que o movinento & detectado. o identificador {simbalo de canall de um vetor
de cddigo para blocos de ¥ » N & transmitido.

2. No quadro seguinte. os dois quadrantes correspondentes a uma das diagonais do bloco recons-
truido sdo testados com respeito A distorgio em relagio ao quadro corrente: se a distorgio
nestes quadrantes & aior que um certo bmiar. os identifieadores de dois vewres de codigo
representando on blocos de | w0 envolvidos sao transmitidos: se s distorcio total do bloco
reconstrufdo com relagio ao original estiver abaixo do lmiar. o algoritmo avanca para o passo

de DPUM,
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3. No préximo quadro, os dois gnadrantes correspondentes 2 outra diagonal sio testados como
nO passo anterior, o segue-se o mesmo procedimaonto.

4. No quadro seguinte, cada quadrante é sestado em ordem como nos passos anteriores; se a dis-
torgao estiver abaixo do limiar, o processo é encerrado: caso contrario é feita uma reconstrugdo
residual baseada ey DPOM.

5. O passe 4 & repetide até que a distor¢do fique abaixo do limtar {cada quadrante é tratado

Y

separadamente }.

O quantizador vetorial utilizado também usa as estratégias de tree-searched o mean/shape V().
A média de cada bloco nio é codificada integralmente, mas sim a diferenga entre a do quadro
corrente ¢ a do anterior. Geus utilizow 2 bits para codificar diferengas entre <13 ¢ 10; diferencas
maiores foram codificadas integralmente, com 8 bits. A medida de distoreio usada foi o erro médio
quadratico. Os diciondrios utilizados para blocos de 8 x 8 tinham 512 vetores de cédigo (9 bits) e
para blocos de < » J tinham 256 vetores (8 bits). O passo de DPOM vesidual é feito a 1 bit por
pixel, ou seja, 16 bits hits para cadn hloco de 4 x4 que Indicam adicio ou subtragio, em cada pixel,
de win fator de 6 niveis de brilho.

As taxas de compressao atingldas com o Block Eight dependem wnito do tipo de cena e quan-
tidade de movimenta nas imagens, Em seqiidneias tipleas de teleconferéneia {com movimentos de
mans, oiabros e rostod fol possivel atingir taxas entre 2000 o 100 gque wio olativamente altas; en-
tretanto a qualidade das imagens reconstruidas ainda deixa wn pouco a desejar. mnuitos detalhes
de regiGes em movimento sdo perdidos. Nos introduzimos algumas modificagdes neste métods para
teniar minimizar estas falhas: os resultados que obtivemos serio mostrados mais adiante.

Block Four

O objetive desta estratégia ¢ reproduzic imagens com melhor gqualidade. abrindo méo das altas
taxas de compressio. Neste caso as imagens sdo divididas em blocos de | <o ao inves de § x 8. A
descrigio prévia do bloco @ feita. portanto, por min vetor de cdigo gue mapeia blocos de 4 x 4. Se
ndoe for detectado novo movimento. a seqiténcia de passos de transmissdo progressiva é a seguinte:

Lo No momento v gue o movimento 6 detectado o identificador de um vetor de ¢ddigo para o

Bloco de + x J correspondenie ¢ transmitide.

2. No quadro seguinte, é caleulada a distor¢ae do bloco reconstruide com respeito ao bloco
cotrente, Se estiver malor que um limiar pré-estabelecido. passu-se para uma reconstrugio
residual baseada emy DPUM: se a distorgao estiver abaizo do Hmiar nenhuma agdo ¢ feita.

3. No quadro seguinte, a distor¢io é mais uma vez medida com relagio ao bloco corrente, mas
desta vez a comparagio é feita com um limiar menay: se a distorcio estiver acima do limiar,
passa-se para a reconstrugao residual por DPCOM: se estiver abaixo encerra-se o processo.

4. O passo anterior ¢ repetido até que a distorcio esteja abaixo do lmiar,

O método de quantizacio vetorial usado & o mesmo adotado para o Block Eighi, inclusive no
que diz respeito a codificacio da média.

As taxas de compressdo atingidas com este esquems esldo entre 10:1 ¢ 30:1: nio sdo tdo altas

quanto as atingidas pelo Block Light. mias a qualidade das imagens reproduzidas ésignificativamente
superior, apesar de ainda sor visivel alguma degradacio. especialmente nas arestas,
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4.2.2 Mudangas no MDPT/VQ

Lre Inicio, veltamos nossa atengio para a tontativa de peelhorar o qualidade das iagens reprodu-
zidas pelo Block Eight, Para isso fizemios uso da experiéncla obtida com testes feitos com o método
de quantizagio vetorial que foi descrito na Secdo 4.2, Nio ol feita nenhuma mndanga estrutural no
esquema, tentamos melliorar apenas a parte de quantizacio vetorial, ou seja. utilizando diciondrios
melhores ¢ codificando a média de wmaneira mais eficiente.

s Diciondrios

A principal falha existente nos diciondrios ntilizados por Gens estd na seqiiéncia de treinamento
usada para construi-los. Ela fol extraida das mesmas seqiidneias de imagens usadas nos testes.
Como nestas seqiiéncias as hnagens tendem a ser muio semelhantes entre si. os diciondrios resul-
tantes tornaram-se ui tanto pohres, e ao mesmo tempo especializados nas imagens que os geraram,
de modo que os resullados ndao chegaram a ser tio ruins. Entretanto, quando sio codificadas ima-
gens que nao fizerun parte da seqliéncia de treinamenta. a4 qualidade da reproducio é visivehnente
inferior. Para tornar o método mals robusto é necessdrio utilizar wm diciondrio que seja capaz
de yveproduzir hem a diferentes tipos de imageus. e ¢ por isto que optamos por uma segiiéneia de
treinamento bastaute longa e contendo uma grande variedade de tipos de imagens. Ao codificar
as imagens usadas por Geus com este novo dicionirio. onve uma peguena gueda na gualidade, o
que ¢ de se esperas, [ que ele ndo ¢ espectalizado em nenhum tipo de imagem. No entanto quando
codificamos outras jmagens, houve uma melhora significativa na qualidade. o que indica que este
diclondrio pode ser usado para uma guantidade bem mais abrangente de huagens.

Outra modificagdo que fizemos foi quanto ao tamanho. Diclondrios malores implicam, em
prineipio, em wma menor taxa de compressdo, Ja4 que os identificadores dos vetores de cédigo
tortam-se maiores.  Lntretanto. se a desarigio prévia do bloco for melhor. a tendéncia é haver
menos passos de transmissio progressiva. o que compensa parte da perda, O diciondrio de blocos
de ® % 8 {ol anmentado de 5312 (9 bits) para 8192 vetores (13 bits), ¢ o de hlocos de 4 x 4 foi
aumentado de 236 {® hits) para 2048 vetores {11 bits). Isto acarretou uma gueda na taxa de
compressao de pouco mais de 10%. mas com uma melhora significativa na qualidade das imagens
reproduzidas.

Codificagio da Meédia

Para codificagae da média de cada bloco, Geus utilizon DPCM com uma regra de predicao que leva
erm consideragao o bloco wa mesma posigao no quadeo anterior; o erro de predicio. is1o 6, a diferenca
entre as duas médias, era entdo codificada com nm quantizador de 3 bits {¥ niveis). Normalmente,
existe uma grande relagio entre as médias dos blocos de quadros contiguos, de modo que o erro de
predigio tende a ser pequeno: mas podem ocorrer erros maiores, e para estes casos Geus preferiu
codificar o erro integralmente com 8 bits. Como deve haver mals um bit para especificar como o
ervo foi vodificado, ocupa-se o minimo 4 bits e no maxime § hits para o cédigo da édia.

LCom os resultados que obrivemos com o método descrito na Secdo 4.2, sentimo-nos encorajados
a utilizar os guantizadores escalares all descritos também wo esquerna MDPT. Ao utdizar um
quantizador de 4 bits para codificar o erro de predicio da média, obtivemos wm pegueno ganho
na taxa de compressio. sem nenlinn prejuizo visivel na gualidade das hnagens reproduzidas. O
anmento na taxa de compressio fol pequeno. mas s ontra vantagem desta alteragio é que ela
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permite gerar um codige mais Impo e elegante, uma vez que a média é codificada sempre com 4
bits.

Resultados

Nos testes aqui descritos utilizamos as mesmas seqiiéncias de imagens que foram usadas por Geus.
Os quadros 31 e 63 de duas destas seqiiéncias sdo mostrados na Figurs 4.8, Sao seqincias com 64
quadros de 256 x 256 pixels e 256 niveis de cinza. A seqiiéncia hand3 contém hastante movimento
e foi usada para testar a peconstrugao do fundo apds a passagem de uwm objeto em movimento,
¢ a seqibncla talk2 @ wima cona tipica de teleconferdueia, ¢ contéin uma quantidade moderada de
movimento {rosto e ombrosl,

Em primeiro lugar. testamos s versio original do Bloek Eight mas com os diciondrios gerados
pela nova seqiiéncia de treinamento, Alguns resuliados sdo listados na Tabela 4.1,

Seqjiténeia

Taxa Média

Taxa Minima

Compressio

SNR (dB)

Compressan

SNR(dB)

handd
talk?

26,2601
37.596:1

26.99
2850

24121
28,541

242
2753

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

As taxas de compressio atingidas sdo praticamente as mesmas ohtidas por Geus, entretanto
louve uma pequena queda na qualidade das imagens reproduzidas, nma vez que a seqiténcia de
treiammento usada pura construiy oa diclondrios wdo fol extralda das seqiiencias de imagens usadas
nos testes,

Apds mudarmos os tamanhos dos diciondrios ¢ o mancira de codificacio da média, obtivemos
os resultados gue sdo mostrades na Tabela 4.2

Seqiléncia Tasa Media Taxa Minhua

Compressao

SNR (d)

Compressio

SNR (dB}

fiandl
ratk?

23,49
3443300

28,28
30.02

21541
27,2010

21.52

29 .04

‘abela 4.2 Resultados von a verso modificads do MDPT/VQ I Block Eight).

Os quadros 31 e 63 das seqliéncias resultantes s30 mostrados nas Figuras 4.9 e 4,10, juntamente
com as imagens de erve. O ganho em qualidade ¢ significativo: hd nma melhor representacio
das arestas e as [ronteiras entre os blocos tornou-se menos visfvel, mas ainda se pode perceber
stguma degradacio om certas regides das inagens. O ammento do wimero de vetores de cddigo dos
diciondrios resultou om um ganlho em qualidade mais significative do que a perda quanto & taxa
de compressdo: entretanto. ha i ncoyveniente em avmentar indisoriminadamente o tamanho dos
diciondrios, que ¢ a quantidade de memdria necessiria para armazend-los, especialmente para blocos
de 8 x 8. Aumentar o tamanho dos diciondrios tamhém nio é nma boa alternativa para melhorar
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Figura 4.8: Seqliéncias originais: hand3 (acima) e talk2 (abaixo).
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NR: quadre 31 - 28.70 dB: quadro 63 - 28,26 4B,

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

Figura 4.10: Seqiiéncia talk2 codificada por MDPT/VQ modificado,
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o desempenhio de win esquema comoe o Block Four, pois isto implicaria em wina queda na taxa de
compressao e oin algnns casos. os resultados obtidos com este método ji estdo bem proximos do
minime aceitavel para transmissao através de redes como Ethernet [Geu8(], conio mostra a Tabela
4.3. Tendo isto em mente, pensamos em usar uma outra téenica que fosse capaz de melhorar
a gualidade das imagens reproduzidas sem gue necessariamente liouvesse uma queda pa taxa de
compressao. Fol a partir dai que surgiu a idéia de usar quantizagdo vetorial classificada. Na segio
segninte, é deserita a estratégia desenvolvida e sdo mostrados alguns resultados. juntamente com
as conclusdes obtidas sobre esta téonica.

Seqiiéncia Taxa Média Taxa Minhma

Compressao | SNR (dBY | Compressie | SNR (df)
_ handl 128101 3040 14,581 20,74
C palk? 23.07:1 31.72 16.29:1 31.05

Tabela 1.3 Resultados obtidos com o Blecd Four

4.4 Quantizacao Vetorial Classificada

O principal objetivo desta téenica. como vimos na Segdo 3.3.5. ¢ dar wna melhor representagao
para as arestas. por meio da separacho de diferentes tipos de blocos dando maior énfase aqueles
que contém componeutes de alta fregiiducia espacial. K uma abordagem feita por Ramamurthie
Gersho para blocos de 4 x 4 [RGS6]. foram definidas 31 classes diferentes, sendo que 28 delas foram
dedicadas a arestas. Foi nossa abordagem. preferimos definir un classificador wais simples, com am
nimero menor de classes, pois precisamos manter a possibilidade de compressao e descompressao
de seqiéncias de tmagens em tempo real. A seguir é dada una descrigio da versao basica do
classificador que foi desenvolvido.

e

4.4.1 O Cilassificador

Nés definimos wm total de 12 classes que sho tlustradas na Figura 11 A classe planc & destinada
aos blocos que ndo possuen variagio significativa no valor de brilko de seus pixels; a classe variagdo
suaye contéru os blocos ¢ne possuem varlagio de baixa intensidade. ou seja. nao contém componen-
tes de alta freqiiéncia espaciali na classe textura, os blocos 530 COMpostos quase gue exclusivamente
por componeates de alta freqitéucia. mas nao chegando a ronfigurar nenhum tipo de aresta; a classe
aresta complexa destina-se a blocos que contém arestas irregulares ou multiplas: as classes de ares-
tas simples a0 em um total de 8. divididas e horizontais. verticais. diagonais positivas e diagonals
negativas com as diferentes polaridades. O algoritmo de classificagao que desenvolvemos é bastante
simples e ndo totalmente livre de falhas. entretanto baseando-se nos resultados obtides, podemos
garantir que o nimera de blocos classificados ervadamente é muito pequeno e nao chega a prejudicar

o desempenho do método.
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Figura 4.11: Classificagao,

O Algoritmo de Classificagao

0 algoritmo usa um mecanismo semelhante ao descrito por Ramamurthi e Gersho {RG8E], mas os
procedimentos sdo diferentes. Ele é dividido em duas fases: na primeira. € feita a atualizagao de
uma série de contadores. baseando-se em duas tabelas que descrevem a configuragio do bloco; a
segunda é a arvore de decisdo, que chega ao 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 informagoes sobre as diferencas de britho
entre pixels vizinhos na horizontal e na vertical. Sio definidos dois lmiares convenientes Ly e Ly
de tal maneira que os valores nas matrizes sdo dados por:

-2 80 plijl—pli g+ 1) <=L
~1  se  —la< pli, ) -plid+ 1) <Ly
Duliiy=4 0 se =L < plilj)=plij+1) <Ly (4.3)
1 s Lo pliiy—pli i+ 1) €4y
2 50 Ly ptici)—placg+ 1)
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para = 0,1,2,3 j=0.1, & -
-3 g6 plagi—pli+ 1) <« -6,
-1 8 —Ly < plisgi—pli+ L) < =L
Dyiji= { e —~fy < plijy—-pli+ 15 <1 (4.4}
i 54 Ly < piapy—-pli+ 1,0 <Ly
2 e Lyp< plicgy=—pli+ 1,7}

para ¢ = 0,1,2; 7 = 0,1.2.3; onde p{1, 71 é 0 valor de brilho do pixel na i-ésima linha e na j-ésima
coluna de bloco. O limiar L; € usado para detectar pequenas variagdes e seu valor fica em torno
de 3 para imagens de 256 tons de cinza; o limiar Ly é usado para detectar arestas e seu valor fica
em torno de 12,

Uma vez definidas as matrizes Iy e Dy, passa-se para a atualizacio dos contadores: hiog, hoq,
fy e ko, contam a quantidade de —2,—1,1 e 2, respectivamente, em Dy analogamente vy, v_q,
v ® . contan estes valores em D,

Fxiste ainda um contador fo que ¢ usado para contar pontos onde hd grande diferenga de
brithe, mas que nado chegam a definir arestas por estarem isolados; se o nimero de tajs-pontos
for suficientemente grande o bloco € cassificado como textura. uma classe que existe para evitar
¢ue blocos com grande variagio sejam classificados erradamente como arestas. Existemn também os
contadores ¢; e ¢, gue indicam os componentes horizontal e vertical de uma possivel aresta. ¢ e
¢, sdo incrementados no maximo wma vez para cada linha de Dy ou celuna de D,

A Arvore de Declsao

As decistes sao feitas baseando-se na comparacio dos valores dos contadores com uma série de
limiares. © primeiro teste verifica se o bloco pessui algun tipo de acidente {componente de alta
freqiiéncia espacial). O bloco é cousiderado com acidente se:

Chr o Z L (4.5
52 o bloco-ndo tem acidente. ele ¢ considerado variacao suave se

hoy+hy e+ 010 2 L. {4.6)

Caso contrario o bloco serd considerado plano. Observe que os contadores hoy fy, vy € wy 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 variagio suave em diferentes
subclasses representando diferentes orientagdes de variagdo. Isto pode ser 1til no caso de lidarmos
com blocos nialores.

No caso do bloco ter acidente ele serd considerado ftextura se

e aregia complexa se:
T
e max{reg. ) Fmax{hog, el - o — o 2 Ly, 4.8}

on minl vy, ve) +min{hos. o) 2 Loyl
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AT
.+

onde L,, é um valor minimo para que se possa definir wmna aresta. ou seja. se a expressado acima €
verdadeira o bloco pravavelmente conterd mais de uma aresta. {laso contririo. o bloco é considerado
aresta simples e neste caso a orientacio da aresta é determinada baseando-se na tangente do angulo
de inclinacdo. que € estimado porn
€y .
tan{o) = —, {4.9)
£h
Uma vez determinado o angulo de inclinacao, as polaridades horizontal e vertical, sdo consideradas
positivas se, respectivamente:

o >ty € f?.g > h_y. {—110)

Caso contrario sdo consideradas negativas. Baseando-se nestes resultados. o bloco serd classificado
em umia das oito classes de arestas simples.

Os valores dos limiares foram determinados experimentalmente por meio de exaustivos testes.
Fles sio diretamente relacionados com o tamanho dos blocos. Para blocos de 4 x 4, nds chegamos
a0s seguintes valores:

Loy =3 Ly =12 & L, =6 (4.11)
A Figura 4.17 mostra os diclonarios que foram construidos para as diferentes classes usando
este algoritmo. e a Tabela 4.4 mostra a porcentagem de blocos da seqiiéncia de treinamento que
foram classificados em cada classe e examplos de possiveis tamanhos para os dicionarios resultantes,
O fato de estarmos usando free-seqrched V) tiva bastante da flexibilidade quanto & escolha destes
tamanhos (todos devem ser poténcias de 2). de modo que eles ndo s&o 6timos. Clontudo procuramos
adaptar da melhor maneira possivel. levando em conta a probabilidade de um bloco estar em cada
classe e a distor¢io média de cada uma delas.

4.4.2 Alteragdes e Resultados

Clom os primeiros testes com a classificagio desorita acima, ox resultados ndo chegaram a ser muito
compensadores. Em geral. as arestas apareceram col wma mellior representacdo. mas algumas
outras regides da imagem foram prejudicadas de il maneira gque. como um todo, ndo houve melhora
visivel na qualidade das imagens. [sto nos levou a pensar onde estaria a falha do métode, uma
vez que Ramamurthi e Gersho afirmaram ter obtido uma melliora significativa na qualidade de
guas nagens, £ bem verdade que eles compararam seus resultados com os da guantizagac vetorial
padtio, isto &, sem separa¢do de média. sendo que eles usaram esta técnica nos blocos que sdo
classificados come sendo de arestas. Entretanto. esperdvamos que houvesse uma melhora, mesmo
gque pequena. na qualidade das imagens. Ramamurili e Gersho utilizaram diferentes classes para
diferentes posicdes de arestas, mas esta NAo parece ser a solUGAC 1O BOSHO CASO, UINA VEZ que Nas
imagens que obtivemos, podemos cbservar que o erro nao estd na posicio mas sim na intensidade
de brilho em cada wm dos lados da aresta. Apds wma exaustiva observagdo das imagens resultantes,
detectamos o8 seguintes problemas que prejudicavam a gualidade das imagens reproduzidas:

e Regides que sdo classificadas como aresta complexa ou texiura. ao sao reproduzidas de
maneira satisfatoria.
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variagao suave

taxinra

aresta, complexa

aresta 0%+

aresta §°% -

aresta 90%+

aresta 90° -

aresta 45°+

-

aresta 45°—

aresta -—45% 4

aresta —45%—~

Figura +.12; Diciondrios para as diferentes classes de blocos.
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(lasse Polaridade | Porcentagem de Tamanho do
blocos da S.T. [ dicionario (blocos)
plano 36.96 8
VAriagao suave 2357 - fid
Lextura 2.56 16
aresta complexa 11.26 G4
aresta (0° + ROT 16
- 2.03 16
aresta 90° + 3.2% 16
— 288 16
aresta 45° + 4,46 16
- 793 G
aresta —15° + 3,33 16
- 3,32 16
| Total ] 100.00 | 230 |

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

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

. isto &, a visihilidade dos blocos em arestas diagonals. continua bastante

s As {ronteiras dos blocos e regides de variagdo suave tornaram-se mals visiveis.

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

O efeito escadn que citamos acima ocorre porgue o5 dicionirios para arestas simples ndo sdo
capazes de reproduzir hein as arestas onde ha grande variagio de brilho. Para resolver este problema
introduzimos mais vma categoria de bloco: aresta de alta intensidade. Os diciondrios usados para
este tipo de bloco sdo os mesmos usados para arestas simples, entretantn. se o bloco for considerado
aresta de alta intensidade. o vetor de codigo tera sua aresta acentuada no processo de decodificagao,
o que diminui significativamente o efeito eseada.

A visibilidade das fronteiras dos blocos em regites de variagdo suave é algo gue ja acontecia
mesnio na versio sen classificardo. quando usavamos diciondrios pequenos (256 vetores ou menos),

Tipo de fltro que substitni o valor de brilho de cada pixel peln média de brilho de nma vizinhanga.
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entretanto, com a classificacao o problema tornou-se mals evidente. Para diminuir este efeito
resolvemos anmentar o tamanho do diciondrio da classe variagio suave, uma vezr que pudemos
diminuir os dicionarios 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 @ aresta complexa come € mostrado na Tabela 4.5,

(lasse Tamanho do
dicionario
plano 4
variagao suave [28
textura 4
aresta conplexa i

Tabela 4.5 Alteracio dos tamanhos dos diciondrios.

Uma outra alternativa para dintinuir ainda mals esse problenia, seria usar um filtro de média nas
franteiras dos bloeos em regides de vartagio suave. mas nio chegamos a implementar esta solugao.

A Figura 4.13 mostra um resultado que obtivemos apds introduzirmos as alteragdes que citamos
acima. () método utilizado para vodificagao ¢ o mesmo deserito na Segio 4.2 mas com classificagao
ne processo de quantizacdo vetorial e une total de 280 vetores de eddigo. Quando comparamos o
resultado com o da mesma imagem codificada sem classificagdo. usando um diciondrio de 256 vetores
{ver Figura 4.3}, observa-se que ndo houve melthora em termos de relacio sinal/ruido, entretanto
pode-se observar que honve uma nelhora na representacio das arestas. o efeito escada tornou-se
bem menos visivel. Ainda é possivel encontrar alguns pontos com fathas, mas de uma maneira
geral, a gqualidade da imagem melhorou. '

Ao introduzirmos classificagas no MDPT/VQ também fol possivel observar alguma melhora na
gualidade das limagens, inclusive na relacaoc sinal/ruido. A Figura 4.14 mostra os quadros 31 e 63 da
seqiénela-handd codificada pelo Block Four com classificagio. Houve mina pequena queda na taxa
de compressao, como mostra a Tabela 4.6, mas vale lembras que usamos 4 bits para identificar a
clagse de cada bloco: usando um método mals eficiente, coma codigo de Huffman, podemos codificar
o identificador da classe com uma média e torno de 2,7 bits, o que provavelmente eliminaria a
diferenca. '

Nds chegamos tambeém a tentar usar quantizacao vetorial classificada em blocos de/S ® 8, visando
adaptar ao Rlock Fighi. mas os resultados ndo foram nem uwm pouco animadores. A classificacdo
56 produz bons resultados para blocos pequenos {menores que 6 x 6 {RGR6]), 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 nio é nem wmn pouce convidative, levando-se em conta
que temos que manter a possibilidade de codificacdo e decodificacio em tempo real.
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Py

SN 2183 48,

Figura 4.13: Imagem codificada por quantizagao vetorial classificada.

Seqiiéncia Taxa Média Taxa Minima
Compressao | SNR {dB} ¢ Compressdo | SNR (dB)
hand3 12,131 30.92 9.71:1 3028
tafk? 22.10:1 32.08 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 classificagdo.
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4.5 Conclusoes

Neste capitulo. analisamos ¢ desemnpenho de diferentes métodos baseados emy quantizagio vetorial.
Inicialmente, testamos um método de codificagae intragquadros que combina quantizagdo vetorial
com DPCM, e cujo objetive principal foi verificar a qualidade das imagens reproduzidas com anxilio
dos dicionarios e quantizadores escalares que projetamos, visando adaptd-los aoc 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 qua.hdfx.de da» imagens repmdu;ﬂidm 5eIm nIna conseqﬁente
c,'ﬁf,gou & produéir Ier,-sl.l“-d.df)h pomm O, WaF que em a.lguﬂh CAROB am.da\ de,lu\om UHL POUCC a d.ese_]a,r.
A melhora produzida pela classifica¢io @ bem mais evidente em imagens qite possuem munitas 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 tdo significativa. Talvez. resultados melhores pos-
sam ser obtidos com um algoritme de classificacio mais sofisticado: entretanto. como necessitamos
de processamento em tempo real, ndo podemos usar wm método com custo computacional muito
elevado. Vale lembrar que ndo esgotamos todas as possibilidades desta téenica: uma alternativa
seria combind-la com ontros métodos: com o uso de transformadas. por exemplo, blocos dos tipos
plano ou variagido suave podem ser codificados de maneira bastante ehiciente.

Métodos que usan transformadas sdo o tema do Capitalo 6. onde descrevernos um novo esquema
gue usa estratégias bastante semelhantes &s do MDPT/VQ), mas substituindo a quantizagio vetorial
por DOT, que é uma técnica gue se adapta melhor & estratégia de transmissio progressiva.
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Capitulo 5

| Codificacao por Transformadas

5.1 Introducao

Existe uma classe de transformadas discretas bidimensionals que possuem propriedades de grande
utilidade para diversas aplicagdes em processamento de imagens. Estas transformadas sdo dteis, por
exemplo, na andlise de imagens, pols perinitem extrair determinadas caracteristicas como amphitude
e orientacko de arestas. A confecgdo de filtros passa-altas ou passa-baixas é outro exempleo tipico
do uso de transformadas, pois elas possuem a propriedade de separar os componentes de alta
e baixa freqiiéncia espacial. Neste Capitulo, tratamos de wma outra aplivacao bastante comum
desta ferramenta matewmdticar a codifivagdo por transformadas, Como & maloria das imagens do
mundo real sdo constituidas em sua maior parte por componentes de baixa freqiiéncia espacial,
a energia tende a flear conventrada em uma pequena guantidade de coeficientes, Mails adiante,
veremes cone esta propriedade pode ser usada para obter compressao n altas taxas wantendo uma
qualidade aceitdvel nas hoagens reproduzidas. Nas segbes 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 codificaciao por transtormadas.

5.2 Transformadas Unitdrias Ortogonals
Umarransformada unitdria ortogonal é wm tipo de transformacdo Hinear inversivel que € represen-
tada, para uma dada imagem u de tamanho 3 x ¥, como um par de operactes da formae,

Mo-q N - B -

ik ly = Z Z almo)Adp fmon)

M= =il

Al Nl

ulm.n}= Z Z i DB dmon)
&

c={) i)

onde L/{k. 1) sao chamados coeficientes da imagem transformada ¢ A, ¢ Ay sdo chamados de
nicleos da transformada e de sua inversa, respectivanente. e obedecem s seguintes propriedades:
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Normalidade, Para todo &4, o~

No1N-1

2!1,,;” = Z Z Apilrn ol Aitmon) =1

EYR-1YITE-~4]

{5.2]
N1 N}
H»&-,I%%Z = Z Z BrylmontBy (mon) =
miml a=0
As barras gue aparecem sobre A, e By indicam conjugado complexo.
Ortogonalidade. Se & # & ou ! £, entio,
N M)
{:-1&‘;, .;{g«_f‘;f} Z‘ Z‘ Ay b, h\f wim,n)={}
s naz{l
{5.3)
Nl Nt
(Bioa. Bia) = 53 Budoen)Beplonn) =0
= wsl
Completude. Se m # m’ ou n # »'. entdo,
Nt Ny
ZZ Apatreo ) {0’y =0
] {=0)
{(5.4)
Nt Yl
Z_ Z Besirmon B dm' .7’y =0
PE AR
Dizemos que a transformada é s;ey;.aarzix::t}se os micleos podem ser representados da forma,
Apptmon) = Aglmiddn
— {5.5}

< Bitmony = BdmiB(n)

Uma transformada bidimensional separdvel pode ser computada e dois passos: primeiro uma
transformada unidimensional é tomada para cada coluna da imageni. ou seja.

ik n) = Z ul e n b A im {5.0}

i

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

>_‘E bA ) (5.7}

Esta propriedade é util, por exeniplo. na elabovagdo de algoritinos rapidos para iransformadas
bidimensionais usando algoritmos de transformadas unidimensionais.
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Uma outra propriedade interessante das transformadas npitarias é a conservagio de energia,
isto é. se 1 & uma imagem ¢ I a respectiva imagem transformada entéo.,

N2 = ZZME"{};J'}}? = ZZ}U{?}L?E.);? = |[:.a|{‘2 : (5.8}
koo

L i

Antes de demonstrarinoes esta propriedade. vamos introduzir um outro tipo de notagdo. Transfor-
madas unidimensionais sdo freqilentemente representadas por meio de matrizes da forma,

V= Av. (5.9)

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

Fazendo-se algnmas manipulagdes, esta notagio pode ser estendida também para transforma-
das bidimensionals. Vejamos, por exemplo, a transformada mostrada nas expressées 5.1, Vamos
considerar o vetor v de MN posigoes como sendo a representagdo vetorial de u colocando-se as
colunas uma apGs a outra. e a matriz Aysvxuy cujas linhas sio as representacdes vetoriais das
matrizes Ay deste modo as expressdes 5.1 heam equivalentes a,

Po= A
{5.10)
o= BYL
e L pude ser obtido de ¥ comao.
Ulkd)y= Bk + 13 {5.11)

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

B=A"1'=3A’ (5.12)

e deste modo podemos faciimente demonstrar a igualdade 5.3 (o simbolo ¢ serd usado a partir daqui
para indicar fim de demonstragao), _

|

AN o MNoy _
== > =T v=v 8 Av=cv= 3 |otm® =]

el = fuf® o
k = -

Existem varias transformadas que podem ser utilizadas em diferentes aplicagbes de processa-
mento de imagens. Elas podem ser divididas em senoidais e ndo-senocidais. As transformadas de
Foaurier. do cosseno ¢ do seno sio exemplos de transformadas senoidais: as transformadas de Ha-
damard. Haar e Slani sdo exemplos de ndo-senoidais [Pra7™8, Jai89]. Além destas, existe também
a transformada de Narfinnen-Loeve (NLT) que é dtima no sentido de agrupar o maximo de ener-
gia e um minimo de coeficientes. e que é. portanto. a que produz melhores resultados quanto a
compressio de imagens: mas ndo @ utilizada em geral. uina vez que ¢ dificil de implementar e nac
possul algoritmo rdapido. Além do mals, resultados bastante semelhantes podem ser obtidos com
as transformadas senoidals, especialmente com a do cosseno. Com as nao-senoidals os resultados
¢ao win pouco inferiares; entretanto. elas possuent a vantagem de serem muito simples de imple-
mentar e com algoritmos bastante rdpidos. Nas se¢des seguintes damos uma breve descricio das
transformadas de Fourier, do cosseno e Karhunen-lLoeve. Por simplicidade. a partir daqui, & até o
final deste Capitulo, consideramos todas as imagens conio sendo guadradas de lado N,

i
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5.2.1 A Transformada de Fourier

A transformada de Fourier discreta. ou simplesmente DFT ( Diserete Fourier Transform), de wma
imagem ¢ é definida coma,

Ne-l Nt

T' STST wmonw it (5.13)

m={} r=f

ik b

i

& A Sua inversa.,

Nel N1

W, ) = = Z S Utk WG, (5.14)

L) f=td

onde Wy é uma unldade complexa que é definida por,
(1 ( ‘2??5) (‘271') _ (B”r)
by I RN L e ] 2O e L LSS0 | e
onde ¢ =™ /1.

As definicoes gue apresentamos nas expressées 5.13 e 5.14 ndo sao universais; alguns auto-
res preferem incluir 1/V? na definigio da inversa e nao colocar nenlinma constante na definigio
da transformada principal: ou vice-versa {por simplicidade. em algumas ocasides usaremos estas
definiches}). As expressoes que apresentamos acima representam & DFT unitdria.

Os fndices (k.) sdo chamados de freqiléncias espacials, ou seja. a transformada de Fourier da
wma representacio da imagem no dominio da freqiiéncia. enguanto que a Imagem original é uma
reprasentagido no dominio do espago. Esta e outras interessantes caracteristicas da DFT fizeram
com que ela se tornasse uma das mals importantes transformadas no processamento de imagens e
sinals digitais. A seguir. damos algumas de suas principats propriedades.

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

Lt o gyl

H.\.. k- in - z_,i_.'&:km I_,I__.“{Gfré

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

-

Uik )= Uth+ aN .+ bN ).

ﬁ
o
s

pat—_

onde @ e b sao qualsguer mimeros inteiros.

Demonstracdo: Basta verificar que.

”»Rﬂr%{?;-f-{rtrhd-lsri] X . .{’i"r___j\i'nl-‘—hl 1_{_7‘;(\’?!1.'(1}.-&—!‘372},\" _ g__I__,ic;m.-}-m

W AR N (I 4h N b
Rt
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3. Algoritmo rapide (FFT). Existem algoritmosue sdo capazes de calcular a DFT e sua
inversa para imagens de tamanho N x N com O{N%log N) operacies {na secio 5.5.1 mostramos
exemplos destes algoritmos),

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

U0y = Tk [y = U(N =k N = 1), (5.18)
Demonstragdo:
Utk D Z Z w'{mon )W, ’“I““”’ = z Z N - m. N - n.}!fi-"‘tn'*'"'\-“'\:}M{“’L"\"_N” =
ZZ WN ~m N = )iy —r k=Nl H —i=#)
Tk T

— (N —mik N —e

. N vt N
e como Wi = le Wy (A= (A=)l

é o conjugado complexo de Wy . Lemos que,

Uk y=T(k 1}

de maneira andloga,

NMN-bh N~ = ZZte {s. n}¥ \{\w& b N -0 ZZH {om. 0™ "*”II Yiman) _ [HER

i

5. Deslocamento espacial. Considerentos uma imagem wu juntamente com suas extensdes
periddicas, e considerernos a imagem o dada por um deslocamento espacial de u, ou seja,

wimn) = e{m+ p.n+ gl (5.19)
onde p e ¢ 530 quaisquer nimeros inteiros. Se I/ = DFT{w'} e [7 = DFT{u}, entio,
e DR = WP R (5.20)
Demonstraga o

Z Z Wim.on) i m&»f-}:l Z y‘ a(m + pon + f[)” (i p-plhtindg—gl

L ¢l

= ZZ afim + pon + g}y Lk pikat{na)l W3 kel gy "'p;‘”ﬂ{ (k) »

T [H

8. Deslocamento de freqiiéncia. Se {7 = DFT{u} e [” é um deslocamento de freqiiéncia de
I dado por,

ik Dy = Uik +p 0+ g) {5.21}
ese ' = DET-H{7) tonde DFT™! indica tranformada inversa) entdo.
#lm.n) = i-'I-"‘_if"*"“ﬂu.{' m.onl. (5.22}

A demonstracdo é totalmente andloga & do item anterior.
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Observacdo. A propriedade de deslocamento espacial que demonstramos acima é vilida somente
para p e ¢ inteiros. Qual seria entio o sentido da expressao

: 1 e
T gr—rh—slpeog, ] prielmmr Y i{n—-a) -
Dk ) = Wtk ) = 5 303 utm o)Wy { (5.23)

T £

com r e s ndo inteiros? Nio podemes dizer que I7(h, 11 é 2 DFT de uma imagem « com deslocamento
espacial, pois uw{m + r.n + s} € algo que nao faz sentido. Entretanto, expressdes como a 5.23 podem
ser dtels em alguns casos 2 resolvenios considerd-la como sendo wma especie de generalizagio da
D¥FT que chamaremos de DFT em torno do ponto (7. 5). e cuja inversa & obtida observando-se que

g{ 7. }? Z Z{ ;‘ f { wﬁ.m-ﬁr - _{; ZZ ".1'\,:;2‘_&%3! [-‘”Uﬁ. .‘.'}l-'i--"j‘\jk?r’-“'h"
Tk

1 oh wepgr—h{merl=i{t—g -
= — SNk e (5.24)

A
*

Na secdo a seguir, mostramos wina aplicagio desta generalizacao da DET.

5.%2.9 A Transformada do Cosseno

' contém apenas coefi-

clentes reais que correspondem a nma série de cossenos [Figh7]. O que vamos venficar a seguir &
que uo caso de DEFT's de imagens shétricas-ocorre algo semelhante. Uma imagem simétrica v de
tamanho 28 x 2V pode ser obtida a partir de nima imagem o de tamanho N % N por meio da

Sabe-se gue as representagdes por séries de Fourler de fungGes reals pares

seguinte defini¢io:

ief 71, ) se mz0en>i

uf—1 — m.on} s m < oe n>l .
elm.n) = - 5.25
e{m.n) ulm.—1 — n} a8 m>»f e ngf ( )

=1 —m. =1L~ un} 1) moZ B e n<B

Esta tmagem é simétrica em relacio & posigdo (~1/2. —1/2]. entdo vamos obter sua DFT em
torne deste ponto. que pela expressio 5.23 ¢ dada por

Nl Nl
Vikdy= W “"W-f (k1) = }—1* D DI L L VAL (5.26)
N

m=—Nn=

onde ¥V = DFT{r}. Fsta quantidade pode rambém ser representada da seguinte maneira:

Nl Vet -3 Nt Nl =1
Vi 1y = u—L—u Z Z w{m.oni+ z Z =1 — . on)+ Z Z {m, =1 — n}
2N =l = mm—-% =l =t - N

40
%]

-1 -1
S fin )
o2 2L el ) WG f”* e TS

=N = N

"ima fancio real é par se f{ul = fi—~s}, para tode z.
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ande podemos verificar que. -
= + JE Db {

Z Z wl—1 - m. n}ﬂzim s Z Z wfm,n li)\ (it 2 b+ 3)
i nmi} m=g n=h
N-to o=} N ” Nl N-1 " Hra L
Z Z {rm. =1 — )W,y (”W‘) i) 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 Hiint5) Z Z ulm, n)W,, {m+ J=itn+3)

m=—-Na=-N m={ =0

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

g NZiAT 1 1 _
'if”{k.!}:ﬂ 3 Z ST wlm.n)cos (—~Mm+ E}) CO% (»‘T!{n—& ) {3.28)

PR rr“"(}

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

3 N N1 | e

ik = {-— ,23 Z w{ 7, 1) cos (—J{m + 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 expressées 3.24 ¢ 5.25, que
_. . s el )

yimony= vlm.nl= N 2 _ZM: W, : (5.30}

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

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

ViR N =Y (N D=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 DUT unitiria,
5 N-1N-3 » T
ulm.n} = {— Z Z elhyelD Tk Ly cos (ﬂﬁ.{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 A meédia
aritmética dos valores de u{m,n}). Os demais coeficientes. chamados de niveis AC, representam os
coraponentes de fregiiéneia espacial, como na DEFT. Quando lidamos com imagens do mundo real
a maior parte da energia tende a ficar concentrada nas proximidades do aivel DC, onde estao os
componentes de baixa freqiléncia espacial, ¢ € justamente este fato que ¢ explorado para se obter a
COmPressio, como veremos mais adiante.

A DOT é a transformada mais usada para codificacio de imagens. pois. além de ter a vantagem
de ser real, entre as que possid algoritmo rapido. é a que produz resultados mals proximos dos
obtidos com a KI'T, que é otima, e da qual damos wma rapida descrigao a seguir.

5.2.3 A Transformada de Karhunen-Laeve

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

= Z Z ulm. nté m,n) {5.30}

T b3

wlm. ZZE LoDy fm, : (5.36)
onde os nicleos @4 satisfazem i condigdo,

MA@ dmon) ZZH s’ n Ym0 {5.37}

ettt

sendo que Ah.{) sao coustantes para cada (A7) e Rim.mom’.n') ¢ a fungio de covariancia da
imagem, que é defindda por.

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

onde E[]indica expectincia matemdtica. Considerando a representa¢do vetorial das matrizes ®y,
ohaervamos que elas sdo na verdade os antovetores da fungao de covanidoncia e gue A{k,{) sdo os
respectivos autovalores,

Usando representagdo por matrizes tambeém podemos representar a KLT como,

¥ = $u, _ {5.38)
£ 50Ua INVersa como, g -
o= T (5.48)

Apesar de ser 6thma. dificiimente a KLT € usada na pratica. A malor dificuldade para utilizagio
desta transformada estd na determinacio de seus nicleos, pois eles dependem de caracteristicas
estatisticas das imagens que normalmente ndo podem ser explicitadas de maneira analitica. Outra
desvantagern da KET € que sen custo computacional tende a ser muito elevado, uma ver que ela
nac possui algoritmo rapido. Por estas razdes. a NLT € geralmente substitufda pela DCT, ou outra
transformada, em esquenias de codificacao de imagens.
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5.3 Esquema Basico de Codificagao por Transformadas

A codificagdo por transformadas é um dos métodos que produz methores resultados em compressio
de imagens; ela é capaz de asingiv altas taxas de compressdo (3:1 on mais). mantendo uma gua-
lidade aceitavel na imagem reproduzida. Isto é conseguido gragas a propriedade que a DCT e
outras transformadas possuem de concentrar a malor parte da energia da lmuagem em wma peguena
quantidade de coeficientes (no caso de imagens de mundo real). A cormpressio é atingida fazendo-se
uma alocacio seletiva de bits, isto é, mais bits onde hi maior concentracio de energia e menos (ou
nenhum ) onde hd menor concentragao.

Por razdes priticas. normalmente a transformada nao é computada sobre a imagem inteira; isto
torpatia a codificagdo muito lenta mesmo utilizando algorittmos rapidos. e seria impraticdvel para
aplicactes que necessitam de tempo real. Ao inves disso. a lmagem é dividida em blocos retangnlares
de tamanhe fixe e cada wm deles é processado separadamente. Usando um algoritmo rapido,
a transformada de uma Imagem de ¥ x N pixels seria computada com Q{N?log ¥) operagdes;
dividindo-se esta imagem em blocos de tamanho » X n. terfamos um total de N2 /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 serd 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 estd entre 8 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 naor. um ndmero malor de
bits & alocado. ao passo que, nos coeficientes onde hd menor variancia. sio alocados poncos bits ou
nephunt. No Capitule § descrevemos nma téenica pela qual esta alocacao pode ser feita, A Figura
3.1 mostra uma tipica alocacdo de bits para DCT de wm bloco de 10 x 16 mautendo uma média de
1 bit/pixel.

Além da alocacae de bits, um outro ponto essencial para wm bom desempenho do método é
a quantizacdo dos valores dos coeficientes. Em w caso como o ilustrade na Pigura 3.1, seriam
necessarios 8 quantizadores diferentes; um para cada nimero de bits indicado. Bons resultados
podem ser obtidos utilizando-se quantizadoves de Lloyd-Max {ver Apéndice B), que minimizam o
erro médio quadratico. ' -

{J método que descrevemos acima é o mais simples no que diz vespeito a codificagao por trans-
formadas e existem hnimeras variagoes gque tentam melhorar 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 elemenios: a transformada, a
aloracao de bits e a quantizagao. Qualquer win destes elenientos 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
estal{sticos da imagem. {0 problena vom esta solucdo é que ela seria bastante cara computacional-
mente. o que [az com gue ela ndo seja recomenddvel para aplica¢des em tempo real.
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S T8 5332221111160
D6 5 4332201 111190890
65 4339229211 111604060
54 3 4322211111800
333 3222111110000
33 2222 2111110008
202 2222 11111006008
292 21 L 11111006000
2 1 1 111 L 1110066866860
{111 1111100000080
P L oL L1t E 1000006080
P 1Lt 000000068 00
P11 L 0000060000000
L 0.0 080000000008 08
60 0000 00000060000
00 000000DO0O0O6000 0

Figura 3.1 Exemplo de alocacdo de bits para DOT.

Urmia cutra modificacio que poderia ser feita ¢ quanto & maneira como sio escolhidos os coefi-
clentes a seremt codificados. No método gue descrevemos na se¢io anterior, o mapeamento é fixo
para todos os blocos. ou seja. se para um determinado coeficiente foi alocado um ou mais bits, ele
é codificado, caso contrdrio ele nio é codificado ¢ é substituido por zero va decodificagio. Esta
técnica pode ser chamada de codificagdo por regido. Alternativamente, uma outra estratégia pode
ser adotada: sdo codificados apenas os coeficientes cujo valor é snperior a num determinado limiar
convenientemente escolhido: os demais sdo sustituidos por zeros, Esta segunda técnjca é conhecida
como codificacio por lmiar e perniite gue se atinja resultados melhores, ma vez que os coeficientes
com valores préximos a zero nao precisam ser codificados. Entretanto. como ndo é predeterminado
quals coeficientes devem ser codificados, um mapeamento deve ser transmitido {on armazenado)
para cada bloco da imagem. Téenicas come run-length podem ser utilizadas para codificar este
mapeamento. de modo a diminuir o custo adicional de memdoria. As taxas de compressdo atingidas
com este método sio variavels e depedem da imagent; em geral sda superiores as atingidas com o
método bisico. entretanto. ele possul a desvaitagem de gerar wn cddign mals complexo e exigir
malor custo camputacional.

Pode-se ainda utilizar esquemas adaptativos com relagdo & alocacao de bity e & guantizagao.
Tma possibilidade seria dividir os blocos em diferentes categorias e fazer wma alocagdo de bits
diferente para cada uma delas; eulra alternativa seria alocar os bits da maneira diferente para cada
bloco. de modo a manter a distorcdo consiante ao longo de toda a lmagem. Também podem ser
utilizados quantizadores adaptativos. que mudam de acordo com variagdes estatisticas av longo da
lmagem.

Existe também um método denominado codificacao hibrida. gue combing DPCM com codi-
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ficacdo por transformadas. A idéia bdsica & ufilizar wma transformada unidimensional nas colunas
da imagem e entdo codificar as linhas da imagem resultante por DPCM. Adaptatividade também
pode ser usada com este método. '

No caso de estarmos hdando com seqliéncias de video, uma outra possibilidade € o uso de
transformadas tridimensionals. mas este método tende a ter wm custo computacional bastante
elevado, tante no que diz respeito ao mimero de operacfes. quanto & memoria. pois seria preeiso
armazenar wra pimero de gquadros suficiente para computar a transformada e sna inversa.

Az taxas de compressae alingidas com as diferentes variagdes podem ser bastante elevadas, a -
tabela 5.1 mostra wma comparagio entre diferentes esquemas de codificagdo por transformadas
mantendo relagio sinal/vuido entre 30 & 36 dB [JaiR9].

[ Métado ' [ Taxa de compressio '
| Unidimensional 2-4:1 i
| Bidimensional 4.8 |
| Bidimensional adaptativa =16l i
} Tridimensional 814601 1|
| Tridimensional adaptativa 16-32:1 |

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

5.5 Transformadas Rapidas

Um incoveniente que pode surgir quando se pensa inicialmente em usar translormadas & o grande
nimero de operacdes necessario para computd-las. Para se calenlar a DEFT. por exemplo, de uma
imagem de tamanho ¥ x V seriam necessarias N7 multiplicaches e ¥ — N7 somas de ntmeros
complexos. No caso de uma imagem de 512 x 312 pivels. terfamos wm 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 lmagens
possuem algoritmoes.+ipidos que permitem baixar substancialmente o nimero de operagdes. A
seguir veremos alguns destes algoritmos.

5.5.1 FFT - -

Nesta Secio, vamos descrever algumas varfagoes do algorvitmo FVY [ Fast Fourier Transform) com
o qual é possivel computar a DEFT de uma imagenm de tamanho N x ¥ com ()] N?log N ) operagdes,
Inicialmente vamos considerar sua versao unidimansional. e em seguida mostraremos duas maneiras
pelas quais podemos obter FFT's bidimensionals.
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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,

Ny
Viky= z 2 n}i-'l"ia:-k (5.41)
n=0

Consideremos os vetores g e 1y de tathanhos N /2 definidos como:

vo(n} =u(2n) (5.42)
w{n) = {204 1) {5.43)

parva = 0., . ¥/2~ L As DFT s de vy ¢ vy sdo dadas por:

N2

alk)= 3 (W3, (5.44)

=0

A

S IE Z rein )1-1-'}1"_-?.2 {5.45)

EE-33]
Mas, wma vez que 51\;‘,_1 = 1-1""'{?”*. vertficamas que.

Nir-t

Talk)y = 5 ez {5.46)
Ji:(j

corresponde aos fatores pares da expressio 541 e que, por outro lado,

WE (k= S et2e + (5.47)
()

rorresponde aos fatores fupares. de modo que.
Viky = Volk)+ WEV(E) (5.48)
o COmo ii\\’j T W, = ~le sabendo-se que 15 e V) sdo periddicos de periodo N /2,
Pk + N2y = V) = W5V (5.49)

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

TUN) = 2TEN/2) + O(N) (5.50)

de onde podemos concluir que a complexidade de tempo do algoritmo ¢ O{V log V) [Man®9]. Mais
precisamente. podenios verificar que a DFT de um vetor de samanho N pode ser caleulada com
N/2 Jog, & waltiplicagoes e Nlog, V somas de nimeros complexos.
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O edlculo da transformada inversa ¢ totalmente andlogo, ou seja. se ¥ ="DFT{v} entio defini-
mos 05 vetores by o Uy como sendo.

Vo(k) = V(2k) (5.51)
Vi{k)y = Vi2k+ 1} {5.52)

para k= 0,....N/2— 1. Deste modo, se vy = DFT71 {15} e vy = DFT™H{1]}, entdo:

r{n} = wpin) + H{ Tey(ng (_5,53_}
vin 4+ N/2) = vo{n} — Wi mn{n) (5.54)

FFT Bidimensional

(s algoritmos acima permitemn que se calcule com rapidez a DEFT e sua inversa para seqiiéncias
unidimensionals. Para caleular & transformada de nma imagem de tamanho ¥ x N precisamos
obter um FFT bidimeusional. Uma maneira de conseguir isto seria simplesmente usando o fate de
que & DEFT & separdvel e aplicar o [“I-"T unidimensional primeire nas colunas e depois nas linhas da
imagem, como vimos na Segdo 5.2, Desta forma seriam computadas 28 FEFTs resultande em am
total de N2 log, N multiplicagdes ¢ 28¥%log, N somas de nimeros complexos. [sto ji nos daria um
ganho substancial quanto a velocidade de processamento: no caso de uma lmagem com 512 x 512
pixels. por exemplo. o witmero de multiplicacdes complexas cairia de 6. 78 x 10 para 2,36 x 108,
ou seja. um ndmero quase 3000 vezes menor.

Uma outra opgao. que pode produzir wmn resultado um pouco melhor. seria generalizar para
duas dimensdes o FET unidimensional que descrevemos acima. Isto pode ser feito da seguinie
maneira: seja v uma imagem de tamanho N x N e I/ = DFT{u}: consideremos as imagens wug, 4y,
g @ uy de tamanhos N/2 x NV/2 definidas como:

O SRR 555
ualmon) = wf2m. 2n 55

| of ) =ul )
Cwgbmny = wl2m 4 LoEn) B RG

im -
onoon
<3

uglon,n) = wiZm. dn+ 1)
1}

ug{ne, n} = w(2m+ 1. 20+ 5.58
para m.n = 0,....N/2~ 1. Se I'; = DFET{u;} (7 = 8,1.2,3). podemos verificar que para k,{ =
0,..,N/2~1

ko) = (Loth )+ WREL R, D) + (WU (k1) + WRNUs(R D) (5.59)

Uik + ,;-\-,fz‘_f} (Dolhe, Dy — WERE R I + (WLU e 0y~ W { i) {5.60)
Ulkd+ N2y = (Uolh 0+ WEU (B 1) — (WD (AL + W Lk, 1) (5.61)

Uik + N2+ N/2) = (Uplh 0y = WEU kAN = (WL L — WET Tk ) (5.62)

Podemos usar algumas variivels auxiliares para diminuly o numero de operagdes para cada {k,/),
. ou seja, os valores acima podem ser calculados da seguinte maneira:

o = Dplk D
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Zy = Wik D)
:'Z - I_.i_-"_"\‘:, l:’\z( 1{.7‘ lF }

43 = 5{"":;{'..-4'! Uatk )
Zh = o+ 2y
Loy = Ly~ £y
dypy=2y— 2

Uikl = 2 + 23,

Nj2.h= 4@1+523

g M+ )2y = 25, -
Dih+ X204+ N/2y= 25, ~ Z2,

Desta maneira. terenos uma média de 3/4 multiplicactes e 2 somas pai‘a cada [&,1) em cada passo
de recursaoc, o que nos da um total —f\‘l log, V multiplicages e 28 % log, NV somas. Este método
permite uma queda de 1/4 no nimero de multiplicagdes em relagio ao método das linhas e colunas,
e também possul & vantagem de poder ser iniplementado com um nimero significativamente menor
de chamadas de fuugao, o que contvibul para agilizar ainda mais o processaniento.

Existerm algoritos baseados et transformadas polinemials que sdo capazes de caleular a DFT
bidimensional com am nimero ainda menor de operacdes [NusS2]: entrotanto, os algoritmos que
descrevemos acima tem como vantagem sua simplicidade e facilidade de implementagdo,

5.5.2 FCT

Na begio 5.2.2. vimos que a DUT de uma imagem de tamanho ¥ x A pode ser obtida a partir
da DT de uma imagem de tamanhe 28 x 28 logo. um algoritmo rapido para a transformada
do cosseno. isto &, um FOT {(Fest Cosine Transform) pode ser obtide apenas defimndo uma jma-
gem shnétrica como na expressio 5.25 ¢ aplicando o FFT. Alternativamente. para evitar indices

T

negatives, podemos definir ¢ como.

@i, o) se m< N e n< N
e (2N ~ 1~ mw se m> N e n<g N "
plm, n} = { ) el . (5.63)
uim, 2N - 1 - n) se m<N e n> N
w2N — 1 —m. 2N — 1 —nj se m2>2N e n>N

L. isto ndo alteraria os resnltados que obtivemos na

para mon = ... 2N = 1 Como WEY
Segdo 5.2.2

(b gue vamos mostrar a seguir é que, utilizando um método introduzido por Makhoul {MakR0],
a DUT de uma imagem de tamanho N x & pode ser obtida a partir da DFT de uma imagem
também de tamanho NV x Vo de modo que é necessirio wm mimers quatro vezes menor de operagoes,
Consideremos as seguintes imagens de tamanho ¥ x N definidas & partiy de ¢ como,

lman) = el2o 3n) {(5.64)
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- plmon) = o{2m 4+ 1, 20) {5.65)
yrlmon) = pdm2a+ 1) {5.66)
yalmonh= e{dm 4 120+ 1) (5.67}

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

| /NN Nl Nl
¥ ( = -2———— (Z Z m.n ¥ 2775&—1-—2*51_;_ Z Z wim.n) ” 2m-r1}k+?nf

=~} n=0 spamf) el
Nel Nl N1 N
Z Z mbm, n) m k{2l Z Z yalm.n Pm"’”““““‘“”) {5.68)
m=i] n=0 ezt nm=l .

Olhando mais atentamente para cada um dos fatores da expressio acima. ¢ levando em conta que

W7 2’”““”{ = ”’“;‘*“ . observamos gue:

Nl Ve
_— Z >l )W 2 X (k) (5.69)
A szl =i} '
Nl Nt 5 _
Z Z gim, e Eif}iﬂjk‘{”zm = H'-"'f.\:y;{k.f} {5.70)
) g}
Nl Ny
5 Z S gt U el v (5.71)
HL-m[.J f:-'LJ .
I Nl N o
E_, ST gl T iy e (5.72)
LT H T ]

onde X ¥}, Y, e Vi sdo as DFTs de vy po @ py.respectivamente. Mas também temos que:

nimont= 2{N -1 - m.n} {5.73)
gaimny=ao{m N -1 - n) (5.74)
galmbony= o{N —~ 1~ m. N~ ]~} {5.75)

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

ViGmon) = WEFX(N - 1.0) (5.76)
Vilmony = WEN(AN == WXV - &0 (5.77)
Yafm.on) = i-'f-’“_\_,k_{?f( e by {5.78)
Unindo-se estes resultados aos das expressées 5.70 a 5.72 temos:
Vikd) == ( Nk 4 WREX (N = 1y WETIN - 2.0 + 1-1-';{?“"’?{&.13) [5.79)

e daf temos que.

[y

VO Dy = WEET P () = (H”” XNk y+ WSy — k)

:\..i‘——

W~ k) W R, D) (5.80)
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“Como temos uma soma de conjuﬂ‘adm rompiexm 1A eXpressac acima. a8 partes imaginarias se
anulam e, levando-se em conta que H = Wyn. VA1) pode ser reescrito como,

Vik = Re fn XD+ W XY - R (5.81)
Que é a DCT nao unitéria de u. Para obter a DUT unitaria, bd ta normalizar os termos de V7,
conforme fol visto na Secdo 5.2.2, e para facilitar a obtencdo de r. podemos extral-la diretamente
da hrmagem original x, por meio de,

w{2m. 2n) se m< N2 e n< N/2
N : se  m 2z N2 e n< Nf2 -y
ztm,n) = wm. 2N — 2n = 1) 20 m< N2 e n» N2 {5.82)
(2N = 2m - 12V = 20 - 1) se m 2 N/2 e n> NJ2

para m.n=0......5¥ - L.
Para couseguir a transformada inversa. o pmnmm passo € a obtengdo de X a partir de V7,
usando o fato de que,

1."!{!1\:!{}:%( ﬂ"r“f XN h+ W "Nv NN =D+ 1"""\ LY —z'm-H‘"’J‘“I.F{_-mG..__f’\"*ﬂ'j)
{5.83)
e observando que W\ = Wy = /. pademos verificar que

Xk h= iii —H OV = VAN — N = VN e VRN - D)) {5.84)

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

Podemos verificar pelas expressdes 5.81 e 3.84 que a DCT e sua inversa podem ser obtidas da
DEFT com O N?) operacées: usando um algoritmo ripide para calcular a DET teremos. entiao, uma
complexidade total de QI N log ¥ + N ) = O{A  log V).

5.6 Conclusoes

Este capitulo contém os principais concejtos necgssirios para se compreender o funcionamento de
métodos de codificacio por transformadas. Iniclalmente apresentamos os principios basicos sobre
transformadas unitdrias ortogonats: comoe ndo faz parte do objetivo deste trabalho dar wina visdo
ampla sobre os diversos tipos de transformadas, resolvemos escolher apenas algumas delas para dar
uma descricao mais detathada, a saber: transformadas de Fourier, do cosseno ¢ de Karhunen-Loeve.
A transformada de Fourier por sus grande Importancia, nao $6 para codifica¢do, mas também para
processamento de imagens e sinals em geral; a transformada do casseno por ser, entre as que possui
algoritmo rapido, a que permite melhores resultados para codificagdo: e, por im, a transformada
de Karhunen-Loeve, por sua hnportinea tedrica no sentido de ser é1ima quanto a concentragao de
energia.

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

Procuramos fazer uma aberdagen o mais sucinta possivel: entretanto, sempre que possivel, ndo
abrimos mao de dar a demonstracio das afirmacoes que foram feitas. pois acreditamos serem estas
de fundamental importancia guande Hdamos com wma teoria matemativa. Tals demonstracoes
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 [Pra7y] e [Jai89]. Em {PraTs] encontra-se ainda uma visdo mais generalizada sobre
operadores lineares bidimensionals. categoria na qual se engquadram as transformadas discretas.
Em [Jaig9] bd também uma descricio tedrica sobre codificacdo étima por transformadas. Quanto
aos algoritmos rdpidos, wma grande variedade pode ser encontrada na lteratura; e [Nus82 sdo
descritas diversas variaches de FFT's para wina. duas on multiplas dimensdes: também surgiram
varios algoritinos rapidos para DUT desde que Ahmed el of propuseram a primeira versio [ANRT4];
alguns exemplos sdo encontrados em [CSFTT). [NP78] [Mak80]. [LeeS4] o mais recentemente [CL91].
Existem versdes baseadas oy nao no FFT usando estratégias como, por exemplo, a troca de multi-
plicagfes {que sdo mals caras) por adicoes foi possivel observar wma progressiva queda no aumero
de operacdes necessarias para a computacgdo 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 compressio de imagens que é baseado nas mesmas
estratégias do MDPT/VQ. Entretanto aqui substituimos a guantizagic vetorial pela transformada
do cosseno, de modo que decidimns chamar o método de MDPT/DUT. A transformada do cosseno
se adapta de waneira bem mals natural & estratégia de transmissao progressiva, resultando em um
método mals simiples e fexivel gque o MBPT/V(Q). e com um desempenho superior.

A escotha da DOT deve-se 2o seu bom desempenlio quanto & compressdo de imagens; além do
mais. com a evolucdo da ternologia de VESL ja existe uma dispouibilidade de chips que implemen-
tam DCT para seqiiéncias de unagens de video {padrae de televisio) ew tempo real. O bmpacto
causado pelas padrdes JPEG e MPEG, que sdo baseados ey RDOT. também tem levado a indistria
de processadores a jnvestir na produgao de tais chips. de modo que o custo computacional da DCT
muito em breve ndo mals representard um problema.

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

6.2 Detalhes sobre a codificacao por DCT

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

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

3 algoritmo que descrevemos aqui ¢ baseado em wma solugao apresentada por Jain [Jai®1, Jai89]
que leva em consideracio as varidncias dos coeficientes da imagem transformada. No nosso caso, es-
timamos estas variancias selecionando diversas imagens diferentes e calculando suas transformadas,
dividindo-as em blocos de 8 x & '

Para representar o algoritmo, vamos considerar a*( k. [} como sendo as variancias das imagens
transformadas e #{ L. 1} como sendo o nimero de bits alocados na posicio (k. {). Termos entido:

passo 1. Inicializa b{k.7) = 0. para todo &, 1

passo 2. Dada a fung¢do de distorgho f. encontra os indices £.7 tais que
Dtk 1y = ok 1) fib{k. 1))

¢ maxima, ¢ enifo faz.
bik.Dy=bk. DN+ 1

passo 3. Se 5, T, A 4} = nimero total de bits. pdra: caso contrario volta ao passo 2.

Neste algoritmo. normalinente, supGe-se wma. situagao shmplificada em que a fungao de distor¢do
& da forma,

flnt = a2 (6.1)
Na pratica. utilizamos nma funcao do tipo.
Jiny=r7" (6.2}

o que implica simplesmente em dividir o valor de gl f) por ra cada vez que um bit é alocado na
posicdo (k. 1), A constante r fol determinada experimentalmente,

Apesar desta ser uma versdo bastante simplificada do algoritmo apresentado por Jaln, conse-
guimos obter resultados bastante satisfatdrios. A Figura 6.1 mostra as alocagbes que obtivemos
para bloces de 8§ x % mantendo uma 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 os quantizadores
esealares para DOT. Para fazer wina estimativa da funcdo de densidade de prababilidade também
selecionamos algumas imagens transformadas e dividimos todos os valores dos coeficientes pelos
respectivos desvios pad raot. de modo a fazer com que os quantizadores resultantes destinem-se
3 varidveis com desvio padrio nnitirio. Isto evita a necessidade de diferentes quantizadores para
cada coeficiente do bloco transformado, entretanto os valores devem ser divididos pelo desvio padrio
antes de serem quantizados. e os resultados devem ser posteriormente multiplicados por esta quan-
tidade.

Para resolver as equacoes B3 ¢ B4 do Apéndice B wilizamos um método iterativo que define
inicialmente os nivels de decisio e reconstrugdo como estando entre lutervalos com comprimentos

1A vapidncia também pode ser usada, mas obtivemos melhores resultados com o desvio padrio
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fe) 8 6 4 3 2 2 10 thy 8 76 5 4 3 2 2
6 4 2 1 1 1 060 504 3 2 2 101
5 2 11 048 00 6 4 3 2 2 11 0
311 4068608 5 3 2 2 2 1 1 48
21 006 008000 422211146
2160 0000 321 111 60
1 4 0000090 2011010400
g 6046806 00 2L g0 00900

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

iguais, e entdo cada win deles ¢ recalculado a cada iteragao segundo as expressoes B.3 e B.4, usando
métodos numéricos para estimar as integrais de B.d.

{Usamos este esquema para construir os quantizadores para | & S bits {2 2 256 niveis). A tabela
6.1 mostra os niveis de decisao e reconstrucdo positivos do quantizador para 4 bits (16 niveis) que

obtivemos,

Nives de Niveis de
decisdo reconstrngan
0.600 - 8.139 (3,052
0,134 « 0331 0.226
4.331 - (0,367 0.435
8567 - 0878 0.648
D.RTR - 1316 £056
_LI3I6- 1983 1575
1,983 - 3.081 2,390
3081 - x 5 ST

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

6.2.3 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 8 x 8, Quando mantemos
uma média de 1 bit por pixel, os resultados obtides. quante a qualidade, sdo semelhantes aos obtidos
com o metodo baseado eny quantizacio vetorial descrito 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, junfamente com as respectivas

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

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



CAPITULO 6. UM ESQUEMA DE CODIFICACAO BASEADO EM DOT

LK
fuen)

6.3 O MDPT/DCT -

Este método. como jd dissemos. segue as mesmas estratégias do MDPT/VQ; ndo hé nenhuma
diferen¢a ne que diz respeito a detecgao de movimento, mas nos demais passos do método houve uma
mudanga fundamental: usamos codificagio por DOT ao invés de guantizagiio vetorial, A idéia basica
do metodo & 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 descricdo prévia do bloco seriam transmitidos o nivel DC
e alguns outros coeficientes representando 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/V(Q é que a informagio referente
a descrigdo prévia do bloce, ou a gnalquer dos passos de transmissio progressiva, $6 é transmitida
se ela for capaz de produzir uma gueda significativa pa distorgdo do bloco com relagio & lma-
gem original. Pode acontecer, com alguma freqiéncia, que o bloco reconstruido em certo estagio
de transmissiac ndo representa uma melhora significativa em relagdo & representagdo corrente do
mesmo. e o bloco reconstruldo pode até ter wma distor¢do maior: isto aconfece, por exemplo,
quando ¢ detectado um movimento muito suave, de modo que ac dar a descrigio prévia do bloco
a distorcao torna-se maior do que se o bloco nao fosse atualizado, podendo haver desta maneira
uma transmissao desnecessaria de informagio. Para evitar este problema. a distor¢io do bloco
reconstraide & comparada com a distorcdo da representagio corrente do bloco: a informacdo sé é
transmitida se houver uwma queda significativa na distor¢ao. Com este procedimento conseguimos
ohter tanto umn ammento na faxa de compressio quanto wma melhora na qualidade das imagens

reproduzidas.
0 método tem como entrada. além das unagens onginats. uma alocagao de bits dividida em
noregides ¥ (b= U n— 1} No momento em gue & detectado movimento ne bloco, faz-se sua

descricho prévia. quantizando-se os coeficientes indicados 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 L ainformacae € transmitida. caso contrario nfo ha transmissao. Caso ndo
seja detectado novo movimento no bloco passamos para o esquenia de fransmissdo progressiva, que
pode ser visto como uma mdguina de estados finita cuja fungde de transiao de estados depende do
estado corrente o da distorcdo do bloco reconstruido. No momento em gue & detectado movimento
estamos no estado inicial eq 2 a descricio prévia do bloco pode ser cousiderada cowo sendo o
primeiro passo de transmissao progressiva. apos o gual passamnos ao estado ey a partir daj o
processamento e a transicido 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 corrente D, e compara com o limiar L.

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

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

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

1. Mede a distorcio do bloco corrente D, e compara com um limdar Ly (< Ly}
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2. 5e D; » Lo atualiza os coeficientes imndicados na regido rj_, e reconsiydi o bloco aplicando
a transformada inversa: calenla nova distorcdo D,: se D, -~ D, > L, transmite informacio,
caso contrdrio nao ha transmissio: estado passa a serejpyse j+ 1 = 20 {69, = estado fnal)
para.

3. Se Do < Lzt nao hd processamiento; estado passa a ser €, e o processo de transmissio
progressiva € encerrado,

A regido rg contém o nivel DU e outros coeficientes de mais baixa freqiiéncia espacial, as regides
seguintes contém coeficientes correspondentes a freqgiidncias progressivamente maiores. O uso de
dois limiares diferentes, sendo o primeiro maior que o segundo, faz com que sejam atualizados em
primeire ugar apenas os coeficientes das regides que mais influenciam na qualidade do bloco.

Neste método, além dos dois buffers com imagens originais para detecgdo de movimento e
de um buffer com a imagem reconstruida. temos também um buffer que contém os coeficientes
reconstruidos da imagem transformada. Na descrigio prévia do bloco sio atualizados os coeficientes
indicados na reglac ry ¢ os demais sio substituidos por zeros: para as demals regides sdo atualizados
os coeficientes indicados ¢ os outros permanecem com o mesmo valor, (‘aso nao seja transmitida &
informacio de atualizagao, todos 0s coelicientes permanecem inalterados ¢ o bloco é tratado como
inativo,

U esquema baseado ey 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 imagemn que deve ser alterado cada ver gue ¢ recebida uma informacao
de atualizagao. A Pigura 6.3 mostra wma possivel estrutura de dados para o codigo gerado pelo
MDPT/DCT. Os comprimentos dos vaes de blocos inativos sao codificados com 3 bits se forem
menores e 8. caso contrario sio codifieados com ¥ bits: vies maiores que 233 sao divididos em 2
ou nals vaos: o estado do bloco indica qual regido deve ser atualizada e é codificado com [log, n4- 1]
bits, onde n & o mimers de regides. Esta codificagio certamente ndo ¢ étima: técnicas de codi-
ficacdo estatistica semr perda poderiam ser usadas para minimizar o valume de dados; entretanto,
esta estrufura tem a vantagem de ser bastante simples e ficil de implementar, além de termos
obtido resultadosbastante satisfatorios com este esquema: mais adiante mostramos alguns destes
resultados, que foram obtidos com diferentes versoes de MDPT /DT,

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

m [est-a{{(} | | eidigo de a uaiiza.géo% }bi{)cos ativos

Figura 6.3 Cédige gerado para MDPT/DCT.
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6.3.1 Variagoes

A qualidade das imagens reproduzidas e as taxas de compressdo 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 bloco
durante os passos intermediarios. A taxa de compressao depende de ambos os {atores; observe-ge
alnda que. 3 medida que se dimingd o ndmero de bits para cada passe. tambeém diminul o mimero
de blocos para os quals a inforwagio @ yransiitida, wna vez que a qualidade da reproducao tende
a ser inferior. e isto faz com que a taxa de cowpressao aumente ainda mais,

A alocagdo de bits e as regides processadas e cada passo podem ser determinadas pela prépria
aplicagdo, de acordo com suas necessidades, on escolhidas dewtro de nm conjunic predefinido con-
tendo diferentes variagdes. Isto faz com gue este método tenha wma Hexibilidade muito malor que
o MDPT/VQ.

Para demoustrar esta flexibilidade, elaboramos algumas variagdes do MDPPT/DCT, para dife-
rentes taxas de compressdo e nivels de gualidade. O procedimento para todas as variagoes 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, vanos chamar a versio doe MDPT/DCT que usa
wina alocacdo de & bits por coeflciente dividida em r regides de Versdo b/r.

Foram irés as versoes (ue usaros enr nossas sestes: a Versao 274, cujo alocacin é mostrada na
Figura 6.4, destina-se a aphcacdes onde hd necessidade de se atingly taxas elevadas de compressia
{superiores a 40:1) e onde seja admissivel alguma degradagdo da imagen: a Versao 3/3, que usa
a alocacio mosirada na Figura 6.5, onde abrimos mao de altas taxas de compressao em favor de
manter uma maior qualidade nas agens reproduzidas: e a Versio 3/4, intermediaria entre as
outras duss, que usa a alocagdo que & mostrada na Figura 6.6.

(/) 8 T 608000 (/) 0085100 0
S0 000000 05 400000
600000 00 0 4 0000 00D
0000 00 00 50000000
6000 000 0 6 00060 00
00000000 00080000
60000080 00000000
00 0D 0000 0 60 000G 0

(a3 00D 0 0 6 3 20 (r) 00000 00 2
B0 6 3 2600 000 00 21
00 3 2200 0 00600 1 18
003220000 000021 10
002 2060 00 000 21110
L0000 0000 0 2111 100
20000000 01 111060
00000000 210006000

Figura 6.4 Alocacoes de bits para Versdo 274,
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00 drb 080005 4 30 (r)
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Figura 6.5 Adocactes de bits para Versdo 3/1

ST 60000 (r) 0000 3
60 000 0 0 00 5 40
006000 8 0 6 5 4 0 @
80000 0 0 6 4 0 0 0
60 6 06 0 0 0 500 0 0
6060 060 00 10000
00 000060 - 00000D
00 6 000 0 0000 0
06 00 03 3 (r3) 0600 0
0603 3 2 2 006 0 0
60 3 3 2 06 8 008 00
03 300D 8 0000 2
33 0000 0 g0 g 2 2
50 00 0 0 0 B0 2 o2 2
20000 06 00 00 2 o2 2
20000 0 8 8 0 2 1 1

Figura 8.6: Alocactes de hits para Versao 3/4.

{

0
{
{

| SOV E e S oo

— e B

| SR

e o

-

—

[V SR S0 v S v e O e

e T = S LT N e

Ld

[ S VI R e B s

e L v VR

0

]

P ped pd

his)

e R Al o T DS L ]



CAPITULO 6. UM ESQUEMA DE CODIFICACAQ BASEADO EM DCT 40

6.3.2 Resultados —

Foram processadas, com as diferentes versoes. as mesmas seqiténcias usadas para testaro MDPT/VQ,
¢ obtivemos resultados significativamente superiores. como Mosiramos a seguir.

Versao 2/4

A Tabela 6.2 sumariza os resultados que obtivemos quanto i taxa de compressao e relagdo si-
nal/ruido com as seqiéncias hand3 e talk? codificadas pela Versdo 274 os quadros 31 ¢ 63 da
seqiténcia handd reconstruida sdo woestrados na Figura 6.7, juntamente com as imagens de erro.

Seqiiducia Taxa Média Taxa Minima
Compressao [ 3NR {dB) | Compressao | SNR {dB)
handl 48 Kk L 2881 25.45:1 27,78
talk? 10101 30.95 15351 26,42

Tabela 6.2 Resuliados obtidos com a Versio 2/ 1L

Os principais defeltos visiveis nas huagens concenivam-se nas alestas eIn mMOvimento ou em
regides com muitos detalhes. onde wuitas vezes é possivel visualizar as fronteiras entre os blocos.
Olhando-se mals atentamente, pode-se também perceber alguns erros em regies sem MmoVimento
que foram reconstruldas pelo processo de transmissio progressiva; entretanto, estas falhas sio
pequenas e pouco interferem na gualidade da imagem. Quando hd wma walor exigéncia quanto &
qualidade estes defeitos podem ser diminuidos usando-se wma alocagdo que mantenha uma maior
média de bits por coeficientes. como ne caso das outras duas versoes.

De uma maneira geral as falhas sdo um pouco menores que as produzidas pelo Bloek Eight {Segio
4.3.11, e como as hnagens sao mostradas em movimento nao chegan a representar uma degradacio
do gque atingimos (mais

excessiva, especialimente quando consideramos a elevada taxa de compre
de duas vezes malor que a atingida pelo Block Eight). O resultado fiual pode ser considerado

satisfatdrio para varias aplicagoes,

Versdo 3/3

Nesta versao. como a média de bits alocados por coeficiente fof aumentada de 2 para 3. e o nimero
de regides foi diminnido de 4 para 3. a quantidade média de bits processados em cada passo de

pransmissao progressiva dobrou em relagdo & versao auterior: isto resultou ent uma melhora bastante
significativa na qualidade da imagem. mas sob o pre¢o de uma yueds também significativa na taxa
de compressio. Contudo. os resultados que obtivemos superan os do Block Four {Segio 4.3.1)
tanto na qualidade quanto na taxa de compressdo. e sdo sumarizados na Tabela 6.3. Os quadros
31 e 63 da seqiiéncia haud? sdo mostrados na Figura 6.8, junto com as unagens de erro.

Ainda existem algwmnas falhas nas imageus reproduzidas. principalmente nas arestas em mo-
vimento, mas sao pouco visivels quando observamos as imagens dinamicamente. O esquema de
transmissan progressiva reproduzin os bloces sem movimentoe de maneira bem mais fiel e as fron-
teiras entre os blocos tornaram-se bem menos visivels. Ag taxas de compressdo que atingimos,
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SNH: quadro 31 - 28,91 dB: quadro 63 - 28,64 dB.

Figura 6.7: Seqiidncia hand3 codificada pela Versdo 2/4.



CAFTULO 6. UM ESQUEMA DE CODIFICACAO BASEADO EM DCT a2

SNR: quadro 31 - 31,26 dB; quadro 83 - 30,80 4B,

Figura 6.3: Seqiiéncia hand3 codificada pela Versio
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Seyiténeia

Taxa Media

Taxa Minima

Compressao

SNR (dB)

Compressio

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 serem bem menores que as da Versdo 274, ainda sdo satisfatdrias para muitos casos, e a
gualidade das imagens pode ser considerada boa e suficlente para um grande mimero de aplicacdes.

Versio 3/4

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

! Seqiéncia

Taxs Média

Taxa Minlma

Compressao | SAR (dB)

Compressao

SNR (dB)

|
]
é hand3 274501 28.91 16.2:4:1 28,00
P ralk? 48,1311 31,74 25451 3034

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

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

Ce . L . YT G 8 )
definitivamente a superioridade deste métodoem relacio ao MDPT/VQ.

6.4 Differentiel MDPT —

=

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

Em um primeiro teste com este esquema, rawsnitindo toda a informagho de atualizacdo em wm
dnico gquadro, isto €, sem transmissio progressiva. obtivemos resultados bastante animadores, con-
seguimos diminuir pela metade o volume de dados transmitido para cada bloco semn que houvesse
prejuizo visivel na qualidade das lmagens, Entretanto, quande brelnimos 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 83 - 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 verifidir
gque varias arestas do fundo continuam presentes durante a passagen: da mao sobre elas, dande
unia espécie de efeito de transparéncia que ndo existe na imagem original e que tambédm nio apa-
rece quando toda a Informagao de atualizagdo é transmitida de uma 56 vez. Entdo, o que estaria
cansando este ofeito? A resposta ¢ shuples: guando estamoes usando um esguema de transmissao
progressiva. nas regides em movimento sdo atualizados apenas o nivel DC e alguns outros coeficien-
tes de baixa [reqiidncia espacial, ou seja, os coeficientes de alta freqiiéncia espacial, que representam
as arvestas, ndo sdo atualizadoes, de modo que as arestas continuam presentes mesino quando a mao
passa diante delas.

Apesar de ountras vegides da imagemn terein sido bem reproduzidas este problema torna ¢ uso
desta idéia incompativel com a estratégia de transmissdo 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 nenbima wudanga estrutural; para isto basta

modificar as alocagdes de bits.

s Malor simplicidade. O MDPT/DOT ¢ muito mals simples e faci de implementar, e esta
simplicidade se reflete também na geragio do cddigo. que é muito mais concso que o do
MDPT/VQ.

¢ Peonomia de memdria. Uny dos problemas gue surgem quando tentamos tornar o MDPT/VQ
mals apurado @ a necessidade de se utilizar diciondrios muito grandes e que acabam consu-
mindo muita memaria. Este problema ndo ocorre com o MDPT/DOT.

Talver a fdnica desvantagen significativa do MDPT/DCT seja o grande custo computacional
da transformada do cosseno. que & maior do que o da gquantizagio vetorial®. mas os avangos atuais
da tecnologia nos levam a crer que muito e breve a codificacao por transformadas em tempo real
estard muito mals acessivel. e mesmo com a tecnologia atual este problewa pode muitas veres ser
resolvido com implementacio em hardware.

6.6 Conclusoes

Os experimentos com MDPT/DCT wostraram que € possivel atinglr resultados bastante satis-
fatdrios com este mwdtodo em 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 [Geuf0]. Quando é necessario

> - - P
*Quanda é nsado bree-searched VEQ ou outre mélodo de busca ripida.
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o

Figura 6.10: Seqiiéncia hand: codificada por Differenticd MDPT (esquerda) e original (direita).
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transmitir imagens de grande resolugio. ou quando hd ontras transmissées simulténeas, B a ne-
cessidade de se atingir taxas maiores de corapressao: para estes casos também conseguimos alguns
resultados satisfatorios. Com um padrio de quabidade gue pode ser cousiderado aceitdvel para
muitas aplicagbes, conseguimos taxas de compressdo superiores a 50:1. ou seja. mals que o dobro
do que conseguimos com o MDPT/VQ. e com um nivel de qualidade igual on superior.

Fste método tem wmais mm ponto forte. além do bom desempenho. que é sua simplicidade:
permite com gque ele seja facilmente integravel as aplicagdes, o que faz dele uma boa opgho para
sistemas quée nac necessitam de esquemas tao sofisticados quanto o MPEG.

Vale lembrar que o MDPT/DCT. comto descrito neste capitulo, ainda ndo é um produto acabado
« muito ainda ha por fazer para torpd-lo utilizdvel em aplicagdes comercinis, Entretanto o que
apresentamos aqui pode ser o inicio do gue em breve pode se tornar uma alternativa simples ¢
eficiente para transmissdo de seqiléncias de tmagens digitais,



Capi’tulo 7

Conclusao

{J propésito indcial da pesquisa aqul desenvolvida foi o de fazer uma extensio ao trabalho desen-
volvido por Geus adaptando novas téenicas as estratégias do MDPT, Uina das propostas inicials
era de melthorar o deserupenho do MDPT/VQ usando, entre outras coisas. a quantizagio vetorial
classificada. bste foi o tewa principal do Capitulo 4 e apesar de termos obtido alguns resultados
positivos, de uina maneira geral eles nao loram plenamente satisfatdrios. Melhoramos a gualidade
das Imagens reprodnzidas pelo Block Fight mas bouve mmna queda. mesmo que pequena, na taxa
de compressan, Nao loi possivel usar classificacdo em blocos de ¥ x ¥ pols o nimere de variagdes
pussivels & muito grande o seria necessirio criar wm esquema excessivamente complexo que certa-
mente teria um elevado custo computacional. o que impediu que usdssemos esta estratégia no Block
Eught. Para blovos de 4 x 4. conseguimos deseuvolver um esquema de classificacdo e o adaptamos
ao Block Four. m geral. houve alguma melhora nos resultados mas en alguns casos o desempenho
aindz ficou abaixo do esperado.

A outra linha de pesquisa a gque nos dedicamos nos parecen bem mals promissora: combinar
ax estratégias do MDPT com a transformada do cosseno. Com este objetivo. desenvolvemos um
métado, que chamamos de MDPT/DCT. que também usa estratégias de deteccdo de moviments
& ITANSMISsA0 progressiva. mas com algumas diferencas fundamentads. O esquema de detecclo de
movimento usado fol o mesmo, mas tanto a descricao prévia do bloco quanto a transmissio progres-
siva foram baseadas na DCT) como resultado obtivemos um esquema muito mais simples e flexdvel
que 0 MDPT/VQ e com resultados significativamente superiores. ¢6fo mostram os resultados gue
listamos no Capitulo §. -

) desenvolvimento e os testes dos métodos citados acima constitulram a fase experimental
desta pesquisa; antes porém loi necessario realizar uma pesquisa tedrica. Inicialmente, estudamos
técnicas de compressio de jmagena em geral, o gue deu origem ao Capitole 2 desta dissertagdo
e nos deu um ewmbasamento suficiente para justificar o porqué da escolha das técnicas que foram
wsadas na elaboragio dos MDPTs. Ewn seguida. fizenios um estudo um pouco mals aprofundado
sobre quantizacio verorial e transformada do cosseno. com o objetive de compreender melhor o
funcionamento destas téenicas e de suas variagdes. Este estudo deu origem a outros dois capitulos
da dissertagao: o (apitulo 3. que contém uma definicdo formal de quantizacio vetorial e um
swrvey sobre ax principals vartagdes de métodos baseados nesta téenica. e o Capitnlo 3 8 uma
pequena introdugdo & codificag@o por transformadas que comeca dando os conceitos gerais sobre
teansformadas unitirias ortogonals ¢ as definigdes e propriedades das transformadas de Fourler,
do cosseno e de Karhunen-Loeve. e em seguida descreve um método basico de codificagio por

g8
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transformadas, algwmas de suas variagdes, e algoritimes rapidos.

Demos agul apenas win pequeno snuario sobre nossa pesquisa; para couclusdes mais detalhadas
sobre o contendo da dissertagio. o leitor pode consultar as secdes 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 Capitalo 2 descreve de nianeira simples e concisa as
téenicas mals comumente encontrados na literatnra. além dos padrdes JPEG ¢ MPEG. e
pode servir como uma introducdo a esta drea de pesquisa. Para aqueles que tiverem um
maler interesse por quantizacio vetorial ou codificacio por transformadas os Capitulos e 3
também podewn ser bastante dtels.

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

Algoritmo de Classificagdo. Foi desenvolvido wn algorvitmo de classificagio para blocos de 4 x 4
gque mostron um bom desenipenho quanto a separacio das classes ¢ com um haixo custo
computacional. Bl {ol posteriormente adaptado ao Blocd Four com o qual for possivel obter
alguns resultados positivos. Apesar deste algoritiuo ter sido projetado visando quantizagao
vetorial com blocos de L x4 ele pode ser facilmente adaptado para blocos de outros tamanhos
e utilizado para outros fins: quando tentamos utilizda-lo em quantizagio vetorial de blocos de
2 x & os resultados nao foram muilo satisfatdrios, mas houve uma visivel separacao entre
diferentes tipos de blocos. Uma outra possivel utilizagao desta versio do algoritmo seria
combind-la com codificacio por transformadas, desiodo gue haveria uma diferente alocacao
de bits para cada classe de blocos. o que provavelmente permititia uma codificagio 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 ¢ a principal contribuigdo desta dissertagao. Este método é supe-
rior ao MDPT/VQ e virios aspectos e com diferentes versoes conseguimos atingir taxas de
compressao que vao deste D21 até 1001 com diversos wiveis de qualidade. Istes resultados
sio bastante satisfatdrios, principabmente levando-se em conta a simplicidade do método e
acpaditamos que. havendo coutinuidade nesta pesquisa. am futuro préoximo poderemos ter
wma alternativa bastante eficiente para transmissdo de sequéncias de nnagens digitals.

Compressao de Imagens Isoladas. Apesar do tema principal desta dissertagio ter sido com-
pressdo de segqiéncias de imagens. também fizemos alguns testes com esquemas simples de
compressao de linagens lseladas: uwm deles usando mean/shape VE com DPCM paras codi-
firagdo da wiédia. e outre baseado e DOT. Os resnltados que obtivemos, que foram listados
nos Capitulos -4 e 6. serviram para testar os guantizadores 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. permitiram atingir alguns resultados razodvels e podem ser dteis para
aplicagoes que ldem com compressio de imagens isoladas.

7.2 Pesquisas Futuras

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

e O tipo de codigo que sugerimos para o MDPT/DUT ndo é dtimo e certamente pode ser melho-
rado. Utilizando téenicas de codificagio estatistica. como eodigo de Huffman ou codificacio
arltimética. podemos awmentar ainda de maneira significativa a taxa de compressio.

Todos os blocos detectados com movimento sdo tralados de maneira idéntica pelo MDPT/DCT:
SRt U esqUelna nn pouco mwals sofisticado. poderia ser dado um traramento diferenciado para
diferentes tipos de bloco, Uma possibilidade serla fazer diferentes alocagbes de hits para di-
ferentes classes de blocos, como J4 sugerbmos antes, o wma outra possibilidade seria codificar
apenas as diferencas quando o bloco ndo possuir componentes de alta freqiiéncia pois. pelos
resultados que obtivemos com o Differential MDPT (ver Capitulo 6), podemos observar gque
este tipo de bloce pode ser codificado de maneira Dastante eficiente usande esta estratégia.

Toda a codificacio do MDPT baseia-se et reconstriucoes a partic de nma inica imagem base
gue corresponde A primeira magein da sequéncia.  lste pode causar problemas come pro-

sistermna mals completo a reconstrugas deveria se dar a partiv. ndo de uma., mas de diversas
tmagens base distribuidas entre intervalos regulares ao longo da seqiiéncia. Para estas lma-
gens, deveria ser desenvolvido wn esquema eficlente de compressiao intraquadros, isto &, que
nao dependa de outras magens da seqiiéucia. A elaboracio de tal esquema € algo que nédo
cheganos u disountly vesta dissertagao.

Enfim. nao fol nosso ohjetivo desenvolver um sistema completo para transmissaoc de imagens

em tempo real que fosse imediatamente utifizdvel em aplicacoes comercials, Isto demandaria nm
volume de pesguisa muito malor do que o que fob desenvolvido até aqui, Entretanto, esperamos
que este trabalbo possa ser dtil e servir e incentivo a pesguisadores gue tenham interesse por esta




Apeéndice A

U eritério quantitative frequientemente utilizado para medir a qualidade de intagens reconstruidas
com relacdo a lmagem original € o vrro mdédio quadratico ou MSE { mean square error). Para duas
imagem 1 e 17 de tamanhe A x V. esta medida de distorcao ¢ dada por.

s

MSE = Eliulm. n)— o (m. n)¥] (A1)

onde E{1indica expectinca matemdtica. Ui geral. quande ndo se conhece as densidades de
probabilidade pava st o e u™{on), esta quantidade pode ser estimada por,

Mot Nl
. 1 e a
MSE = Ty ;2: %{_} fulro ) — a"{e gy, (A2

gue ¢ tambem conhecida como erro guadratico integral.
Enmultos casos o 2reo é representado e termos da relacdo sinal/ruido ou SNR {signal-to-noise
ratio) gue é definida em decibeis {dB) como,

3

J .

SNR = 1010810 7w (A3)

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

por

SNR = 0logyy Y (A4}

Fm geral. guanto maior for esta guantidade melbor serd a gualidade da lmagem reproduzida,
entretanto existe a possibilidade de que wina imagem com SNE malor tenha uma gualidade visual
inferior. Isto ocorre, por exemplo. quando o distorgdo se concentra em algumas regices especificas
da imagem: quando o erro é distribuido de maneira nniforme por tods a imagem a qualidade visual

tende a ser superior, mesmo que o 5N seja baixo.
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Apéndice B

O Quantizador de Lloyd-Max

O quantizador de Llovd-Max {Max60] mininiza o erro médie quadrdtico para um dado ndmero
de nivels de quantizacdo. Seja x wma variavel aleatoria continua definida em um intervalo {a, b e
cotn densidade de probabilidade plu). Desejainos encontrar o8 nivels de transicdo 1 e os niveis de
reconstrucdo ry do guantizader € de L afvels. tals que o erro médio quadritico

i e

4
e = Flix-— Qix) )"’?} = / ploie — Os{:z:)j""d,‘r (B.1}

seja minimizado. Podemos definir ¢ conw sendo vma Tungdo dos nivels de transigao 1 e reconstrucio
v o osejas fixando f = ae fpay = b temos,

Lot

. . f T - 3 Sry

elli. ... FlLaledleee.s rpl = Z / e -V de (B.2}
=il

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

com excegdo de Iy e fpy). que sdo lixas, e igualar as expressdes resultantes a zero. Supondo gque

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

e o : _ )
= pl it = ooy 1 - plte it — )t = 0
My
= (1= ro1 ) = (1~ i)
B _2'5;:'?‘;;__1 "%’ ?‘E_-i = wjfk?}‘- + '?\E <
N
. [ Pl v .
g e =i kel KT R (B.3)
o~ re_y) 2

ou seja. o8 nivels de transicdo otimos sao dados pelas médias aritinéticas entre nivels de reconstrugio
eopsecitivos: por ouire lado. supondo que fp < Lo para todo & = Lo 0 Ll temos,

e Lk
;E;,i" =2 / plade = ride = 0
i "
fha1 bpel
= / rpba e =y ] playdr =0
Ji e
il oy
e .
= o= .!._.*... ) (B4)
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o que significa que ox niveis de reconstrugao Otimos sdo dados pelos centros de massa em relacio
a funcdo de densidade nos intervalos definidos por nfvels de transicio consecutivos. Juntas, as
expressoes B.J e B formam wn sistena de equacoes nao lineares que, na pratica, pode ser resolvido
por meio de métados terativos.



Apéndice C

Implementacao dos Métodos e
Analise das Imagens

(s métodos gue foram deseritos nos Capitulos 4 e 6 foram uplementados em estactes de trabalho
Sun Sparcstation sob o sistema operacional Sun0Y (baseado em UNIXN) utilizando a linguagem
(44 com programagac ortentada a objetos, As Implementagdes tiveram o objetive apenas de me-
div as taxas de compressio atingidas e gerar as hnagens reconstruidas para uma posterior andlise
visnal, Néo houve a preacupacio de desenvolver sistemas que fossem capazes de eodificar e deco-
dificar as hnageus en tempo real e gerar oodigo para transmissdo. pois para isto precisariamos de
havehivare especifico para executar algumas operacdes, como a transtormada do cosseno, de maneira
suficientemente répida.

Para analisar as lnagens reconstruiddas e compard-las com as originais. nds usamos nma ferra-
menta grafica denominada Vide que fol desenvolvida no Departantento de Cliencia da Computacao
da UNICAMP em um projeto realizado paralelameute ao que deu origem a esta dissertacdo, e que
teve 0 objetivo de criar un ambienfe de apolo ao aestudo de tdonicas de compressio de imagens. O
programa foi implementado com o mesmo equipainento e lingnagem citados acima e com interface
grafica baseada em N-Windows [NWODL utilizando as bibliotecas de programacio XLib e X¥iew
£ oseguinde as especificacdes do padrao OpenLook [QOL90]. O projeto fol dirigido especialmente

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

e Conversio de tmagens coloridas para monocromaticas (tons de cinzal.
E ra

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

o Filtrog: contém diferentes filtros para extracao de vuido. entre eles: filtro de media, filtro de
mediana e sigma.

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

s Imagens de error permite gerar imagens com as diferengas, 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 interpolacao, quantizacio vetorial e codificacdo por DCT.

Q0 programa ainda estd em fase de desenvolviniento e futuramente deve ser acrescido de outros
modilos voltados para compressao ou processamento de imagens em geral. Entretanto. mesmo no
estado atual ja constitul uma ferratuenta bastante it para visualizagdo e comparagao de imagens
geradas por diferentes métodos de compressao de imagens.
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