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Codi�ca�c~ao de Seq�uências de Imagens comQuantiza�c~ao VetorialCarlos Antonio Reinaldo Costa�Paulo L��cio de GeusySum�arioAvan�cos na tecnologia digital j�a permitem v�arias aplica�c~oes em-pregando a transmiss~ao de imagens digitais de v��deo. Entretanto,existem alguns problemas que surgem quando se trata de trans-miss~ao de imagens digitais em tempo real. Devido a limita�c~oesimpostas pela largura de banda da maioria das redes locais, nor-malmente �e imposs��vel transmitir toda a grande quantidade de in-forma�c~ao necess�aria para representar as imagens. Portanto, �e ne-cess�ario que se elabore um m�etodo r�apido de compress~ao de ima-gens, que seja capaz de atingir altas taxas de compress~ao, man-tendo uma qualidade su�cientemente boa nas imagens reproduzi-das.Neste artigo �e proposto umm�etodo de compress~ao de seq�uênciasde imagens que combina quantiza�c~ao vetorial com estrat�egias dedetec�c~ao de movimento e transmiss~ao progressiva. Tamb�em �e in-troduzido um esquema de classi�ca�c~ao que tem o objetivo de daruma melhor representa�c~ao �as arestas de imagens reproduzidas porquantiza�c~ao vetorial. S~ao descritas algumas varia�c~oes do m�etodo es~ao listados e analisados alguns resultados experimentais.�Departamento de Ciência da Computa�c~ao, Universidade Estadual de Campinas,13081-970 Campinas, SP.yDepartamento de Ciência da Computa�c~ao, Universidade Estadual de Campinas,13081-970 Campinas, SP. Pesquisa desenvolvida com suporte �nanceiro parcial doCNPq, FAPESP e FAEP/UNICAMP 1



2 C. A. R. Costa e P. L. de Geus1 Introdu�c~aoAs t�ecnicas de compress~ao de imagens surgem da necessidade de minimi-zar o n�umero de bits necess�arios para representa�c~ao de imagens, visandoo armazenamento ou transmiss~ao das mesmas. Os m�etodos podem oun~ao envolver perda de informa�c~ao com respeito �a imagem original. Evi-dentemente, quando existe perda, pode-se atingir taxas de compress~aomuito maiores; entretanto, em algumas aplica�c~oes a perda de informa�c~aon~ao �e admiss��vel e nestes casos as taxas de compress~ao geralmente n~ao�cam muito acima de 2:1 quando se lida com imagens de mundo real.No caso espec���co deste trabalho a perda de informa�c~ao �e admiss��vel.Determinar at�e que ponto esta perda �e aceit�avel �e algo que geralmente�e feito de maneira experimental, usando-se de meios um tanto subjeti-vos, como a an�alise visual das images reproduzidas. A qualidade destasimagens e as taxas de compress~ao atingidas dependem de v�arios fatores,como:� M�etodo de compress~ao utilizado� Quantidade e velocidade de movimento� Aspectos de cada imagem em particular como: Freq�uência espacial,de�ni�c~ao de arestas, ru��do, etc.Uma grande quantidade de t�ecnicas de compress~ao de imagens foi de-senvolvida nos �ultimos anos, algumas das quais, voltadas para imagensisoladas e outras para seq�uências de v��deo. O objetivo desta pesquisafoi a elabora�c~ao de um esquema combinando algumas destas t�ecnicasde modo a permitir que se atinja altas taxas de compress~ao com a pos-sibilidade de codi�car e decodi�car as imagens em tempo real. Paraelaborar tal esquema, �e necess�ario combinar m�etodos de codi�ca�c~ao quereduzam tanto a redundância espacial (dentro de um mesmo quadro)quanto a redundância temporal (entre quadros cont��guos). Para redu�c~aode redundância espacial a principal t�ecnica utilizada foi a quantiza�c~ao ve-torial, pois atende aos nossos objetivos de maneira bastante satisfat�oria.



Codi�ca�c~ao de Seq�uências de Imagens com Quantiza�c~ao Vetorial 3Para redu�c~ao de redundância temporal foram usadas estrat�egias de de-tec�c~ao de movimento e transmiss~ao progressiva. A combina�c~ao destasestrat�egias foi inicialmente sugerida por Geus [Geu90] que elaborou umesquema baseado em quantiza�c~ao vetorial que foi posteriormente mo-di�cado em alguns aspectos por Costa [Cos93] visando a obten�c~ao demelhores resultados.Iniciamos este artigo com uma vis~ao geral sobre as varia�c~oes de quan-tiza�c~ao vetorial que foram utilizadas na elabora�c~ao do esquema; em se-guida s~ao descritas duas variantes do esquema propriamente dito e, por�m, �e proposto um algoritmo para quantiza�c~ao vetorial classi�cada quefoi adaptado a uma das variantes na tentativa de obter melhores resul-tados.2 Quantiza�c~ao VetorialA quantiza�c~ao vetorial tem chamado a aten�c~ao de um grande n�umerode pesquisadores nos �ultimos anos, dando origem a trabalhos como ode Gersho [Ger82], Gray [Gra84] e Nasrabadi e King [NK88], e muitosoutros. Ela pode ser vista como uma generaliza�c~ao de um processo co-nhecido como quantiza�c~ao escalar que �e usado, entre outras coisas, nadigitaliza�c~ao de imagens, e que consiste em mapear n�umeros reais emum sub-conjuto �nito e pr�e-de�nido do conjunto R dos n�umeros reais.No caso da quantiza�c~ao vetorial, ao inv�es de n�umeros s~ao mapeados ve-tores k-dimensionais em um sub-conjunto �nito e pr�e-de�nido do espa�coeuclidiano Rk.Na pr�atica, um quantizador vetorial de dimens~ao k, consiste basi-camente de dois mapeamentos: Um codi�cador � que, para cada vetorde entrada x = (x0; x1; :::; xk�1), associa um s��mbolo de canal �(x) deum conjunto �nito M ; e um decodi�cador � que para cada s��mbolo decanal v em M , associa um vetor �(v) de um conjunto �nito D � Rk.Chamaremos este conjunto de dicion�ario e os padr~oes nele contidos devetores de c�odigo. O n�umero de vetores de c�odigo em geral �e de 2l, ondel �e o comprimento dos vetores bin�arios que representam os s��mbolos decanal. No caso de compress~ao de imagens, os vetores s~ao na verdade



4 C. A. R. Costa e P. L. de Geusblocos retangulares de tamanho �xo. A escolha do s��mbolo de canala ser transmitido �e feita por meio de compara�c~oes entre o bloco cor-rente e cada um dos vetores de c�odigo do dicion�ario. O codi�cador e odecodi�cador devem possuir dicion�arios iguais. A id�eia �e tentar encon-trar o vetor de c�odigo que mais se aproxime do bloco a ser codi�cado etransmitir o s��mbolo de canal que o representa. A taxa de compress~aoatingida depender�a do n�umero de vetores de c�odigo e, conseq�uentemente,do tamanho dos s��mbolos de canal. A qualidade da imagem reproduzidadepender�a n~ao s�o do tamanho do dicion�ario, mas tamb�em de como ele foigerado. Existe um algoritmo conhecido como LBG [LBG80] destinado�a constru�c~ao de quantizadores vetoriais que s~ao �otimos no sentido deminimizar a distor�c~ao m�edia para um determinado conjunto de vetoresdenominado seq�uência de treinamento. Quanto maior e melhor escolhidafor a seq�uência de treinamento, maiores as chances de se produzir umquantizador que reproduza imagens com qualidade.2.1 Varia�c~oes de Quantiza�c~ao VetorialPode-se observar que, em um esquema de quantiza�c~ao vetorial como odescrito acima, existe um s�erio problema de custo computacional. On�umero de compara�c~oes e c�alculos de distor�c~ao a serem feitos, quando sepercorre o dicion�ario linearmente, pode se tornar muito grande (consi-dere por exemplo um dicion�ario de 1024 vetores de c�odigo representandoblocos de 8x8). Existem solu�c~oes alternativas que evitam uma buscalinear no dicion�ario. Em uma delas, conhecida como tree-searched VQ[BGGM80], ao inv�es de termos um dicion�ario linear, temos uma �arvorebin�aria onde o k-�esimo n��vel representa um dicion�ario intermedi�ario com2k�1 vetores de c�odigo. O quantizador far�a somente duas compara�c~oespara cada n��vel da �arvore (uma com cada um dos vetores de c�odigo paraos quais o n�o anterior aponta). Neste caso o n�umero de c�alculos de dis-tor�c~ao que o quantizador far�a ser�a de 2 log2 n, onde n �e o n�umero devetores de c�odigo do dicion�ario �nal. Este m�etodo n~ao �e �otimo, isto �e,n~ao h�a garantia de que o vetor de c�odigo escolhido �e de fato a melhorop�c~ao para representar o bloco, mas em geral os resultados s~ao bastante



Codi�ca�c~ao de Seq�uências de Imagens com Quantiza�c~ao Vetorial 5satisfat�orios, e com um signi�cativo ganho em velocidade.Existem tamb�em, estrat�egias que visam melhorar a qualidade da ima-gem reproduzida. Uma delas �e utilizada por m�etodos conhecidos comomean/shape VQ e gain/shape VQ [Gra84], e consiste em dividir a in-forma�c~ao que descreve o bloco em duas componentes: Uma dada porvetores normalizados, que descreve a \forma", e outra, dada por umescalar, que representa a quantidade de energia. Isto permite que di-cion�arios menores produzam imagens de qualidade.Uma outra estrat�egia, denominada quantiza�c~ao vetorial classi�cada,consiste em produzir v�arios dicion�arios ao inv�es de um �unico. Cadadicion�ario seria \especializado" em uma certa categoria de blocos, emgeral privilegiando os blocos que cont�em arestas, pois normalmente estess~ao os mais dif��ceis de reproduzir.Algumas destas estrat�egias s~ao usadas nos passos de quantiza�c~ao ve-torial do esquema que descrevemos a seguir.3 MDPT/VQNesta se�c~ao vamos examinar um esquema de compress~ao de seq�uências deimagens que foi proposto por Geus [Geu90] e chamado de MDPT/VQ(Moviment Detected, Progressive Transmission with Vector Quantiza-tion). Al�em da quantiza�c~ao vetorial, o m�etodo se baseia nas seguintesestrat�egias:Detec�c~ao de Movimento: �e feita por blocos de imagem; um m�etodoadequado deve ser utilizado para minimizar o n�umero de blocos a seremcodi�cados sem afetar signi�cativamente a qualidade da imagem repro-duzida. Os blocos onde n~ao �e detectado movimento s~ao simplesmentecopiados do quadro anterior na decodi�ca�c~ao. Um exemplo de m�etodoque d�a bons resultados �e medir a distor�c~ao entre blocos na mesma posi�c~aoem quadros cont��guos e veri�car se est~ao abaixo ou acima de um limiarconvenientemente escolhido. Este limiar �e usado para evitar que blocossejam detectados com movimento apenas por oscila�c~ao de ru��do tem-poral. Um exemplo de medida de distor�c~ao que pode ser usada �e o



6 C. A. R. Costa e P. L. de Geuserro quadr�atico, que �e de�nido para dois vetores v = (v0; : : : ; vk�1) ew = (w0; : : : ; wk�1) como,d(v;w) = k�1Xi=0(vi � wi)2Descri�c~ao Pr�evia do Bloco: uma vez detectado movimento em umbloco, �e utilizado um m�etodo e�ciente de codi�ca�c~ao para dar uma pri-meira descri�c~ao do mesmo. V�arias t�ecnicas poderiam ser utilizadas comeste objetivo, entre elas, BTC (Block Truncation Coding), subamostra-gem com interpola�c~ao, quantiza�c~ao vetorial e codi�ca�c~ao por transforma-das [Geu90]; sendo que estas duas ultimas s~ao as que produzem melhoresresultados. O esquema que descrevemos aqui �e baseado em quantiza�c~aovetorial, mas tamb�em j�a foram desenvolvidos esquemas que utilizam es-trat�egias semelhantes, mas substituindo-se a quantiza�c~ao vetorial porcodi�ca�c~ao por transformadas [Cos93].Transmiss~ao Progressiva: esta estrat�egia �e baseada em um trabalhode Dreizen [Dre87], e consiste em transmitir a informa�c~ao de atualiza�c~aodas imagens reconstru��das ao longo de mais de um quadro da seq�uência.Ap�os ser feita a descri�c~ao pr�evia do bloco, continua-se a transmitir in-forma�c~ao adicional at�e que a distor�c~ao esteja abaixo de um certo limiar(a medida de distor�c~ao usada neste caso tamb�em foi o erro quadr�atico).Neste procedimento, al�em da quantiza�c~ao vetorial foi usado tamb�em umat�ecnica conhecida como DPCM (Di�erential Pulse Code Modulation) queconsiste em codi�car as diferen�cas de brilho entre p��xels, ao inv�es de co-di�car os valores integralmente.3.1 Variantes de MDPT/VQO MDPT/VQ possui duas variantes principais: Block Eight, baseada emblocos de 8�8 e Block Four, baseada em blocos de 4�4. A seguir damosuma breve descri�c~ao destas variantes.



Codi�ca�c~ao de Seq�uências de Imagens com Quantiza�c~ao Vetorial 73.1.1 Block EightNesta estrat�egia a descri�c~ao pr�evia dos blocos �e dada por um vetor dec�odigo que mapeia blocos de 8� 8, entretanto a detec�c~ao de movimento�e feita separadamente em cada um dos quadrantes dos blocos; se apenasum quadrante for detectado com movimento, a descri�c~ao pr�evia ser�a feitapor um vetor de c�odigo que mapeia blocos de 4�4. A seq�uência de passosde transmiss~ao progressiva, se n~ao for detectado novo movimento em umbloco, �e a seguinte:1. No momento em que o movimento �e detectado, o identi�cador(s��mbolo de canal) de um vetor de c�odigo para blocos de 8 � 8�e transmitido.2. No quadro seguinte, os dois quadrantes correspondentes a umadas diagonais do bloco reconstru��do s~ao testados com respeito �adistor�c~ao em rela�c~ao ao quadro corrente; se a distor�c~ao nestes qua-drantes �e maior que um certo limiar, os identi�cadores de doisvetores de c�odigo representando os blocos de 4 � 4 envolvidos s~aotransmitidos; se a distor�c~ao estiver abaixo do limiar, o algoritmoavan�ca para o passo de DPCM.3. No pr�oximo quadro, os dois quadrantes correspondentes �a outradiagonal s~ao testados como no passo anterior, e segue-se o mesmoprocedimento.4. No quadro seguinte, cada quadrante �e testado em ordem como nospassos anteriores; se a distor�c~ao estiver abaixo do limiar, o pro-cesso �e encerrado; caso contr�ario �e feita uma reconstru�c~ao residualbaseada em DPCM.5. O passo 4 �e repetido at�e que a distor�c~ao �que abaixo do limiar(cada quadrante �e tratado separadamente).Para permitir busca r�apida, o quantizador vetorial utilizado �e do tipotree-searched VQ, e tamb�em foram usadas estrat�egias do mean/shapeVQ, visando uma melhor qualidade com dicion�arios menores. Calcula-se



8 C. A. R. Costa e P. L. de Geusa m�edia aritm�etica de brilho de cada bloco e este valor �e subtra��do decada p��xel do bloco e codi�cado separadamente. Para codi�car a m�edia,tamb�em foi usado DPCM, isto �e, s~ao codi�cadas as diferen�cas entrem�edias de blocos na mesma posi�c~ao em quadros cont��guos. Para istousamos um quantizador escalar de 16 n��veis (4 bits) projetado baseando-se em um m�etodo de constru�c~ao de quantizadores para DPCM descritopor Sharma e Netravali [SN77]. Os dicion�arios utilizados foram especi-almente projetados para blocos com m�edia zero; para isto, a m�edia debrilho dos blocos da seq�uência de treinamento foi subtra��da durante aconstru�c~ao. Os dicion�arios para blocos de 8� 8 tinham 8192 vetores dec�odigo (identi�cadores com 13 bits) e para blocos de 4� 4 tinham 2048vetores (identi�cadores com 11 bits). O passo de DPCM residual �e feitoa 1 bit por p��xel, ou seja, 16 bits para cada bloco de 4� 4 que indicamadi�c~ao ou subtra�c~ao, em cada p��xel, de um fator de 6 n��veis de brilho.As taxas de compress~ao atingidas com o Block Eight dependem muitodo tipo de cena e quantidade de movimento nas imagens. Em seq�uênciast��picas de teleconferência (com movimentos de m~aos, ombros e rosto)foi poss��vel atingir taxas entre 20:1 e 40:1 que s~ao relativamente altas ecom uma qualidade nas imagens reproduzidas que pode ser consideradaaceit�avel para algumas aplica�c~oes.3.1.2 Block FourO objetivo desta estrat�egia �e reproduzir imagens com melhor qualidade,abrindo m~ao das altas taxas de compress~ao. Neste caso as imagens s~aodivididas em blocos de 4 � 4 ao inv�es de 8 � 8. A descri�c~ao pr�evia dobloco �e feita, portanto, por um vetor de c�odigo que mapeia blocos de4 � 4. Se n~ao for detectado novo movimento, a seq�uência de passos detransmiss~ao progressiva �e a seguinte:1. No momento em que o movimento �e detectado o identi�cador de umvetor de c�odigo para o bloco de 4�4 correspondente �e transmitido.2. No quadro seguinte, �e calculada a distor�c~ao do bloco reconstru��docom respeito ao bloco corrente. Se estiver maior que um limiar



Codi�ca�c~ao de Seq�uências de Imagens com Quantiza�c~ao Vetorial 9pr�e-estabelecido, passa-se para uma reconstru�c~ao residual baseadaem DPCM; se a distor�c~ao estiver abaixo do limiar nenhuma a�c~ao�e feita.3. No quadro seguinte, a distor�c~ao �e mais uma vez medida com rela�c~aoao bloco corrente, mas desta vez a compara�c~ao �e feita com umlimiar menor; se a distor�c~ao estiver acima do limiar, passa-se paraa reconstru�c~ao residual por DPCM; se estiver abaixo encerra-se oprocesso.4. O passo anterior �e repetido at�e que a distor�c~ao esteja abaixo dolimiar.O m�etodo de quantiza�c~ao vetorial usado �e o mesmo adotado para oBlock Eight, inclusive no que diz respeito �a codi�ca�c~ao da m�edia. Entre-tanto, o dicion�ario para blocos de 4 � 4 usado no Block Four �e menor,tendo apenas 256 vetores de c�odigo (identi�cadores de 8 bits). Usamosum dicion�ario menor neste m�etodo devido ao fato de que em alguns casosa taxa de compress~ao j�a �ca bem pr�oxima do limite m��nimo para trans-miss~ao atrav�es de redes locais como Ethernet [Geu90], o que impede queaumentemos o tamanho dos identi�cadores dos vetores de c�odigo.As taxas de compress~ao atingidas com este esquema est~ao entre 10:1e 30:1; n~ao s~ao t~ao altas quanto as atingidas pelo Block Eight, mas aqualidade das imagens reproduzidas �e signi�cativamente superior, apesarde ainda ser vis��vel alguma degrada�c~ao, especialmente nas arestas.3.2 ResultadosNos testes aqui descritos utilizamos seq�uências com 64 quadros de 256�256 p��xels. Os quadros 31 e 63 de duas destas seq�uências s~ao mostradosna Figura 1. A seq�uência hand3 cont�em bastante movimento e foi usadapara testar a reconstru�c~ao do fundo ap�os a passagem de um objeto emmovimento, e a seq�uência talk2 �e uma cena t��pica de teleconferência, econt�em uma quantidade moderada de movimento (rosto e ombros).Os resultados que obtivemos, com respeito �a rela�c~ao sinal/ru��do (SNR)e �a taxa de compress~ao, s~ao sumarizados nas Tabelas 1 e 2. A rela�c~ao



10 C. A. R. Costa e P. L. de Geus

Figura 1: Seq�uências originais: hand3 (acima) e talk2 (abaixo).



Codi�ca�c~ao de Seq�uências de Imagens com Quantiza�c~ao Vetorial 11sinal/ru��do �e um criterio quantitativo de avalia�c~ao da qualidade das ima-gens e �e medida em decib�eis (dB). Em geral, quanto maior for a SNRmelhor ser�a a qualidade visual da imagem (este fato nem sempre �e ver-dadeiro).Seq�uência Taxa M�edia Taxa M��nimaCompress~ao SNR (dB) Compress~ao SNR (dB)hand3 23,49:1 28,28 21,54:1 27,52talk2 34,33:1 30,02 27,20:1 29,00Tabela 1: Resultados obtidos com o Block Eight.Seq�uência Taxa M�edia Taxa M��nimaCompress~ao SNR (dB) Compress~ao SNR (dB)hand3 12,91:1 30,40 10,58:1 29,74talk2 23,07:1 31,72 16,29:1 31,05Tabela 2: Resultados obtidos com o Block Four.Os quadros 31 e 63 da seq�uência hand3 reconstru��da s~ao mostra-dos nas Figuras 2 e 3, juntamente com as imagens de erro. Os princi-pais defeitos vis��veis nas imagens concentram-se nas arestas em movi-mento. Nas imagens geradas pelo Block Eight esta degrada�c~ao �e bemmais vis��vel; v�arios detalhes de regi~oes em movimento s~ao perdidos. En-tretanto, levando-se em conta que as imagens s~ao mostradas em movi-mento, esta degrada�c~ao n~ao chega a ser excessiva. No caso do BlockFour, a qualidade das imagens reproduzidas �e signi�cativamente supe-rior, mas ainda �e poss��vel perceber algumas falhas, especialmente nasarestas diagonais.Para melhorar a representa�c~ao das arestas, sem que necessariamentehaja uma queda na taxa de compress~ao, uma t�ecnica que pode ser utili-
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SNR: quadro 31 - 28,79 dB; quadro 63 - 28,26 dB.Figura 2: Seq�uência hand3 codi�cada pelo Block Eight
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SNR: quadro 31 - 30,63 dB; quadro 63 - 30,45 dB.Figura 3: Seq�uência hand3 codi�cada pelo Block Four



14 C. A. R. Costa e P. L. de Geuszada �e a quantiza�c~ao vetorial classi�cada. Na se�c~ao seguinte �e descritauma estrat�egia desenvolvida com este objetivo, e s~ao mostrados algunsresultados juntamente com as conclus~oes obtidas sobre esta t�ecnica.4 Quantiza�c~ao Vetorial Classi�cadaO principal objetivo desta t�ecnica �e dar uma melhor representa�c~ao paraas arestas por meio da separa�c~ao de diferentes tipos de blocos, dandomaior ênfase �aqueles que contêm arestas. Em uma abordagem feita porRamamurthi e Gersho para blocos de 4 � 4 [RG86] foram de�nidas 31classes diferentes, sendo que 28 delas foram dedicadas a arestas. Emnossa abordagem, preferimos de�nir um classi�cador mais simples, comum n�umero menor de classes, pois precisamos manter a possibilidade decompress~ao e descompress~ao de seq�uências de imagens em tempo real.A seguir �e dada uma descri�c~ao da vers~ao b�asica do classi�cador que foidesenvolvido.4.1 O Classi�cadorN�os de�nimos um total de 12 classes que s~ao ilustradas na Figura 4. Aclasse plano �e destinada aos blocos que n~ao possuem varia�c~ao signi�ca-tiva no valor de brilho de seus p��xels; a classe varia�c~ao suave cont�em osblocos que possuem varia�c~ao de baixa intensidade; na classe textura, osblocos s~ao quase que totalmente constitu��dos de varia�c~oes abruptas, masn~ao chegando a con�gurar nenhum tipo de aresta; a classe aresta com-plexa destina-se a blocos que cont�em arestas irregulares ou m�ultiplas; asclasses de arestas simples s~ao em um total de 8, divididas em horizon-tais, verticais, diagonais positivas e diagonais negativas com as diferentespolaridades. O algoritmo de classi�ca�c~ao que desenvolvemos �e bastantesimples e n~ao totalmente livre de falhas, entretanto baseando-se nos re-sultados obtidos, podemos garantir que o n�umero de blocos classi�cadoserradamente �e muito pequeno e n~ao chega a prejudicar o desempenho dom�etodo.
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planovaria�c~ao suavetexturaaresta complexaarestasimplesFigura 4: Classi�ca�c~ao.4.1.1 O Algoritmo de Classi�ca�c~aoO algoritmo usa um mecanismo semelhante ao descrito por Ramamurthie Gersho [RG86], mas os procedimentos s~ao diferentes. Ele �e dividido emduas fases: na primeira, �e feita a atualiza�c~ao de uma s�erie de contadores,baseando-se em duas tabelas que descrevem a con�gura�c~ao do bloco; asegunda �e a �arvore de decis~ao, que chega ao tipo do bloco baseando-senos valores dos contadores. Nos ��tens abaixo descrevemos cada uma des-tas fases para o caso de blocos de 4� 4.



16 C. A. R. Costa e P. L. de GeusAtualiza�c~ao dos ContadoresAs tabelas a que nos referimos s~ao na verdade matrizes que chamare-mos de Dh e Dv, de tamanhos 4 � 3 e 3 � 4 respectivamente, que s~aopreenchidas com informa�c~oes sobre as diferen�cas de brilho entre p��xelsvizinhos na horizontal e na vertical. S~ao de�nidos dois limiares conve-nientes L1 e L2 de tal maneira que os valores nas matrizes s~ao dadospor:Dh(i; j) = 8>>>>><>>>>>: �2 se p(i; j)� p(i; j + 1) < �L2�1 se �L2 � p(i; j)� p(i; j + 1) < �L10 se �L1 � p(i; j)� p(i; j + 1) � L11 se L1 < p(i; j)� p(i; j + 1) � L22 se L2 < p(i; j)� p(i; j + 1) (1)para i = 0; 1; 2; 3; j = 0; 1; 2;Dv(i; j) = 8>>>>><>>>>>: �2 se p(i; j)� p(i+ 1; j) < �L2�1 se �L2 � p(i; j)� p(i+ 1; j) < �L10 se �L1 � p(i; j)� p(i+ 1; j) � L11 se L1 < p(i; j)� p(i+ 1; j) � L22 se L2 < p(i; j)� p(i+ 1; j) (2)para i = 0; 1; 2; j = 0; 1; 2; 3; onde p(i; j) �e o valor de brilho do p��xel nai-�esima linha e na j-�esima coluna do bloco. O limiar L1 �e usado paradetectar pequenas varia�c~oes e seu valor �ca em torno de 3 para imagensde 256 tons de cinza; o limiar L2 �e usado para detectar arestas e seuvalor �ca em torno de 12.Uma vez de�nidas as matrizes Dh e Dv, passa-se para a atualiza�c~aodos contadores: h�2, h�1, h1 e h2, contam a quantidade de �2;�1; 1 e 2,respectivamente, em Dh; analogamente v�2, v�1, v1 e v2, contam estesvalores em Dv.Existe ainda um contador tx que �e usado para contar pontos ondeh�a grande diferen�ca de brilho, mas que n~ao chegam a de�nir arestas porestarem isolados; se o n�umero de tais pontos for su�cientemente grande



Codi�ca�c~ao de Seq�uências de Imagens com Quantiza�c~ao Vetorial 17o bloco �e classi�cado como textura, uma classe que existe para evitar queblocos com grande varia�c~ao sejam classi�cados erradamente como ares-tas. Existem tamb�em os contadores ch e cv, que indicam as componenteshorizontal e vertical de uma poss��vel aresta. ch e cv s~ao incrementadosno m�aximo uma vez para cada linha de Dh ou coluna de Dv.A �Arvore de Decis~aoAs decis~oes s~ao feitas baseando-se na compara�c~ao dos valores dos con-tadores com uma s�erie de limiares. O primeiro teste veri�ca se o blocopossui algum tipo de acidente (componente de alta freq�uência espacial).O bloco �e considerado com acidente se:ch + cv � Lar: (3)Caso o bloco n~ao tenha acidente, ele �e considerado varia�c~ao suave se:h�1 + h1 + v�1 + v1 � Lva: (4)Caso contr�ario o bloco ser�a considerado plano. Observe que os contado-res h�1; h1; v�1 e v1 poderiam, neste caso, ser substitu��dos por um �unicocontador, entretanto a existência dos quatro contadores permite a pos-sibilidade de, se for preciso, dividir a classe varia�c~ao suave em diferentessubclasses representando diferentes orienta�c~oes de varia�c~ao. Isto podeser �util no caso de lidarmos com blocos maiores.No caso do bloco ter acidente ele ser�a considerado textura se:tx � Ltx; (5)e aresta complexa se: tx < Ltxe max(v�2; v2) + max(h�2; h2)� ch � cv � Larou min(v�2; v2) + min(h�2; h2) � Lar; (6)onde Lar �e um valor m��nimo para que se possa de�nir uma aresta, ou seja,se a express~ao acima �e verdadeira o bloco pravavelmente conter�a mais de



18 C. A. R. Costa e P. L. de Geusuma aresta. Caso contr�ario, o bloco �e considerado aresta simples e nestecaso a orienta�c~ao da aresta �e determinada baseando-se na tangente doângulo de inclina�c~ao, que �e estimado por:tan(�) = cvch : (7)Uma vez determinado o ângulo de inclina�c~ao, as polaridades horizontale vertical, s~ao consideradas positivas se, respectivamente:v2 > v�2 e h2 > h�2: (8)Caso contr�ario s~ao consideradas negativas. Baseando-se nestes resulta-dos o bloco ser�a classi�cado em uma das oito classes de arestas simples.Os valores dos limiares foram determinados experimentalmente pormeio de exaustivos testes. Eles s~ao diretamente relacionados com o ta-manho dos blocos. Para blocos de 4 � 4, n�os chegamos aos seguintesvalores: Lar = 3; Lva = 12 e Ltx = 6: (9)Com os primeiros testes que realizamos com este esquema observa-mos que blocos das classes textura e aresta complexa n~ao estavam sendoreproduzidos de maneira satisfat�oria, e isto se devia ao fato de que osdicion�arios destas classes n~ao eram capazes de abranger toda a grandevaria�c~ao de tipos de blocos presentes nestas classes. Para resolver esteproblema decidimos encontrar uma maneira de diminuir o n�umero deblocos classi�cados nestas categorias. Isto foi feito com a ajuda de um�ltro de m�edia1 usando vizinhan�cas de 2 � 2 p��xels. Cada bloco de-tectado como sendo textura ou aresta complexa �e �ltrado e classi�cadonovamente. O processo de �ltragem suaviza os blocos sem chegar a des-con�gur�a-los. Com este procedimento houve uma queda substancial non�umero de blocos destas classes, o que permitiu que diminu��ssemos ostamanhos dos respectivos dicion�arios; a maioria dos blocos passou a ser1Tipo de �ltro que substitui o valor de brilho de cada p��xel pela m�edia de brilhode uma vizinhan�ca.



Codi�ca�c~ao de Seq�uências de Imagens com Quantiza�c~ao Vetorial 19classi�cada como aresta simples ou varia�c~ao suave e pode ser reproduzidacom maior �delidade.Um outro problema que foi observado �e que os dicion�arios para ares-tas simples n~ao eram capazes de reproduzir bem a blocos com arestas dealta intensidade, o que nos levou a criar novas classes de arestas dirigidasa este tipo de bloco. Os dicion�arios usados para estas classes foram osmesmos usados para os outros blocos de arestas simples; entretanto, seo bloco for considerado aresta de alta intensidade, o vetor de c�odigo temsua aresta acentuada no processo de decodi�ca�c~ao.A Tabela 3 mostra os tamanhos dos dicion�arios para cada uma dasclasses. O fato de estarmos usando tree-searched VQ tira bastante da 
e-xibilidade quanto �a escolha destes tamanhos (todos devem ser potênciasde 2), de modo que eles n~ao s~ao �otimos. Contudo procuramos adaptarda melhor maneira poss��vel, levando em conta a probabilidade de umbloco estar em cada classe e a distor�c~ao m�edia de cada uma delas.4.2 ResultadosQuando comparamos imagens codi�cadas com ajuda deste esquema comimagens codi�cadas sem classi�ca�c~ao, usando um dicion�ario de 256 ve-tores, pudemos observar que melhorou a representa�c~ao das arestas maisabruptas, mas esta melhora nem sempre �e observada em arestas sua-ves. Olhando mais atentamente pode-se at�e encontrar algumas regi~oesque pioraram com o uso de classi�ca�c~ao; mas de uma maneira geral, aqualidade das imagens melhorou.Ao introduzirmos classi�ca�c~ao no MDPT/VQ tamb�em foi poss��velobservar uma pequena melhora na qualidade das imagens, que tamb�em�e indicada pela rela�c~ao sinal/ru��do. A Figura 5 mostra os quadros 31 e63 da seq�uência hand3 codi�cada pelo Block Four com classi�ca�c~ao e aTabela 4 resume os resultados obtidos em termos de compress~ao e rela�c~aosinal/ru��do. Houve uma pequena queda na taxa de compress~ao, mas valelembrar que usamos 4 bits para identi�car a classe de cada bloco; usandoum m�etodo mais e�ciente, como c�odigo de Hu�man [Huf52], podemoscodi�car o identi�cador da classe com uma m�edia em torno de 2,7 bits,



20 C. A. R. Costa e P. L. de GeusClasse Polaridade Tamanho dodicion�ario (blocos)plano 4varia�c~ao suave 128textura 4aresta complexa 16aresta 0� + 16� 16aresta 90� + 16� 16aresta 45� + 16� 16aresta �45� + 16� 16Total 280Tabela 3: Tamanhos dos dicion�arios para cada classe.o que provavelmente eliminaria a diferen�ca.N�os chegamos tamb�em a tentar usar quantiza�c~ao vetorial classi�cadaem blocos de 8 � 8, visando adaptar ao Block Eight, mas os resultadosn~ao foram nem um pouco animadores. A classi�ca�c~ao s�o produz bonsresultados para blocos pequenos (menores que 6�6 [RG86]); quando au-mentamos o tamanho do bloco, o n�umero de varia�c~oes poss��veis cresce ex-ponencialmente e seria preciso usar um n�umero muito grande de classes,o que poderia dar origem a um algoritmo de classi�ca�c~ao extremamentecomplexo. Isto n~ao �e nem um pouco convidativo, levando-se em contaque temos que manter a possibilidade de codi�ca�c~ao e decodi�ca�c~ao emtempo real.
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SNR: quadro 31 - 31,37 dB; quadro 63 - 30,70 dB.Figura 5: Seq�uência hand3 codi�cada pelo Block Four com classi�ca�c~ao.



22 C. A. R. Costa e P. L. de GeusSeq�uência Taxa M�edia Taxa M��nimaCompress~ao SNR (dB) Compress~ao SNR (dB)hand3 12,13:1 30,92 9,71:1 30,28talk2 22,10:1 32,00 15,21:1 31,52Tabela 4: Resultados obtidos com o Block Four com classi�ca�c~ao.5 Conclus~aoNeste artigo analisamos o desempenho de diferentes varia�c~oes do MDPT/VQ.Com o Block Eight conseguimos obter taxas relativamente altas de com-press~ao com um n��vel de qualidade razo�avel e que pode ser consideradosatisfat�orio para algumas aplica�c~oes. Com o Block Four as taxas de com-press~ao n~ao foram t~ao altas, mas a qualidade das imagens reproduzidasfoi signi�cativamente superior, apesar de ainda ser poss��vel veri�car al-gumas falhas.Como uma tentativa de melhorar a qualidade das imagens reproduzi-das pelo Block Four sem uma conseq�uente queda na taxa de compress~ao,foi desenvolvido um esquema de quantiza�c~ao vetorial classi�cada, quechegou a produzir resultados positivos, mas que em alguns casos aindadeixou um pouco a desejar. A melhora produzida pela classi�ca�c~ao �ebem mais evidente em imagens que possuem muitas arestas bem de�ni-das e de alta intensidade. Em imagens muito ruidosas, ou constitu��das,em sua maioria, por varia�c~oes suaves, a diferen�ca n~ao chega a ser t~aosigni�cativa. Talvez resultados melhores possam ser obtidos com um al-goritmo de classi�ca�c~ao mais so�sticado; entretanto, como necessitamosde processamento em tempo real, n~ao podemos usar um m�etodo comcusto computacional muito elevado. Vale lembrar que n~ao esgotamostodas as possibilidades desta t�ecnica; uma alternativa seria combin�a-lacom outros m�etodos: com o uso de codi�ca�c~ao por transformadas, porexemplo, blocos dos tipos plano ou varia�c~ao suave podem ser codi�cadosde maneira bastante e�ciente.



Codi�ca�c~ao de Seq�uências de Imagens com Quantiza�c~ao Vetorial 23M�etodos que usam transformadas tamb�em j�a foram estudados pe-los autores, sendo inclusive elaborado um esquema que usa estrat�egiasbastante semelhantes �as do MDPT/VQ, mas substituindo a quantiza�c~aovetorial por DCT, que �e uma t�ecnica que se adapta melhor �a estrat�egiade transmiss~ao progressiva [Cos93].
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