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COMPRESSAO DE IMAGENS UTILIZANDO RECORRENCIA DE PADROES
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Eddie Batista de Lima Filho
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Este trabalho propoe e analisa o desempenho de um método de compressao
baseado em casamento aproximado de padroes multiescalas recorrentes obedecendo
a um critério de continuidade inter-blocos, chamado de SM-MMP. A compressao da
imagem ocorre através da sua divisao em blocos menores e posterior aproximagao
destes por vetores presentes em um dicionario, que é construido através de conca-
tenacgoes de expansoes e contracoes de blocos previamente codificados. Ao processar
cada bloco, o SM-MMP cria um dicionario temporario, a partir do dicionario men-
cionado anteriormente, baseando-se na similaridade dos pizels de borda do bloco
atual com os dos seus vizinhos superior e esquerdo ja codificados. O vetor aproxi-
mado é escolhido dentre os elementos deste dicionédrio temporario. O SM-MMP é
baseado no MMP e objetiva melhorar o seu desempenho na compressao de imagens
suaves, apresentando melhora consideravel na relacao taxaxdistorcao. Os resulta-
dos das simulagoes comprovam a melhoria esperada em imagens suaves, sem haver

comprometimento no desempenho para imagens de texto ou mistas.
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COMPRESSION OF IMAGES BASED ON RECURRENT MULTISCALE
PATTERNS WITH INTER BLOCK CONTINUITY CRITERION
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This work proposes and analyzes the performance of a compression method
based on approximate pattern matching with scales following an inter block
continuity criterion, named SM-MMP. The compression of an image is performed by
splitting it in smaller blocks and matching them to vectors from a dictionary, that
is built with concatenations of expansions and contractions of previously encoded
blocks. During the encoding process of each block, the SM-MMP algorithm
generates a temporary dictionary using elements from the dictionary mentioned
earlier, based on the similarity of border pixels of the current block with border
pixels of his left and upper encoded neighbors. The matched vector is chosen among
the elements from the temporary dictionary. The SM-MMP algorithm is based on
the MMP and intends to improve its performance in compression of smooth images,
presenting remarkable improvements in ratexdistortion relation. The simulation
results confirm the expected improvement in smooth images, without any

performance degradation for text and mixed images.
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Capitulo 1

Introducao

E notéria a tendéncia atual rumo A digitalizagao, principalmente no que se
refere a contetidos visuais, pois a utilizacao desse tipo de informagao é encontrada
em uma infinidade de areas, tais como medicina, eletronica de consumo, geoproces-
samento e entretenimento. Como conseqiiéncia desse fato, surge a necessidade de
técnicas eficientes e confidveis para sua representacao e seu armazenamento, levando-
se em consideragao a relagao entre a qualidade do conteido e o espacgo requerido,
que nesse caso é consideravelmente alto.

O presente trabalho aborda a vertente de compressao de imagens e video,
propondo algoritmos capazes de reduzir o espaco necessario para o seu armazena-
mento e ainda manter uma boa qualidade para o conteido. Os resultados apre-
sentados referem-se a um novo algoritmo chamado aqui de SM-MMP (Side-Match
Multidimensional Multiscale Parser), classificado como um esquema de compressao
com perdas, cuja principal caracteristica é a excelente performance em imagens mais
complexas, como as de texto, sem deixar de lado a preocupacao com imagens suaves,
apresentando resultados significativos para estas tltimas.

O SM-MMP ¢ baseado no ja conhecido MMP e utiliza todos os seus con-
ceitos, tais como a recorréncia de padroes multiescalas e a otimizacao da arvore de
segmentacao, apresentando novas formas para a realizacao dessas tarefas e intro-
duzindo um critério de continuidade inter-blocos para melhorar a performance na
codificacao de imagens suaves, principal deficiéncia do MMP padrao em relacao aos
codificadores baseados em Wavelets (e.g. SPIHT). Outro fato importante é a ca-

racteristica universal apresentada pelo SM-MMP, pois o mesmo ¢é capaz de codificar



com Otima qualidade um grande espectro de imagens, indo desde as mais suaves,
como LENA e F-16, até as mais complexas, ressaltando-se como exemplos paginas
de periodicos repletas de texto.

Os resultados apresentados neste trabalho atestam tudo aquilo que foi ex-
posto e ressaltam a importancia do desenvolvimento de algoritmos baseados em
casamento de padroes multiescalas recorrentes em substituicao aos que utilizam
Wawvelets, pois estes 1ltimos baseiam-se na assercao de que as imagens processa-
das sdo suaves (a maior parte da energia estd concentrada em freqiiéncias mais
baixas), ou seja, possuem pouco conteido de alta freqiiéncia, o que pode limitar
a sua utilizacao. Isto reforca a importancia de prosseguir no desenvolvimento de
uma classe completamente nova de algoritmos para compressao de imagens e video,
com comportamento universal, adaptativo e nao fortemente baseado em assercoes
de suavidade ou na suposicao a respeito de estruturas presentes na imagem.

O capitulo 2 deste trabalho apresenta toda a teoria matemética bésica neces-
saria para a compreensao e o desenvolvimento de algoritmos de compressao com
perdas, introduzindo os conceitos mais importantes utilizados durante este trabalho.

O capitulo 3 proporciona uma introducao ao problema da compressao de da-
dos, apresentando os principais conceitos utilizados e os tipos de algoritmo, com
uma explanagao, um pouco mais detalhada, dos esquemas de compressao com per-
das, classe na qual se posiciona o SM-MMP.

O capitulo 4 apresenta os critérios de avaliacao objetivos aplicados a esquemas
de compressao, ressaltando os mais importantes, e comenta a abordagem subjetiva
para a avaliacao de qualidade, esclarecendo seus limitantes. Além disso, comenta o
sistema visual humano e mostra que o desenvolvimento de algoritmos de compressao
com perdas, como o apresentado neste trabalho, é completamente valido e pode
ainda fazer uso das caracteristicas desse sistema para que as distorcoes inseridas
nao afetem, de forma agressiva, a qualidade percebida na imagem.

O capitulo 5 refere-se a implementacao particular do MMP realizada, ressal-
tando as principais diferencas com relagao ao algoritmo padrao e apresentando uma
descricao com todos os passos necessarios para o devido processamento. E necessario
atencao especial quanto ao tipo de divisao de blocos, formacao do dicionario inicial e

transformacao de escala utilizados. Resultados de simulagoes para comparacao sao



disponibilizados.

O capitulo 6 apresenta um novo algoritmo para a otimizacao da arvore de
segmentacao, chamado de algoritmo de otimizagao intermediario, ou RDI-MMP. O
seu desenvolvimento ocorreu principalmente devido as restri¢coes ocasionadas pela
inser¢ao do critério de continuidade inter-blocos (Side-match). Sao descritas suas
caracteristicas e vantagens em relagao as implementacoes anteriores, bem como a-
presentados resultados de simulagoes.

O capitulo 7 aborda o objeto principal deste trabalho, que consiste na con-
cepcao e implementacao do critério de continuidade inter-blocos, principal respon-
savel pelo aumento de desempenho do SM-MMP, com relagao aos seus antecessores,
na codificacao de imagens suaves. Sao apresentadas suas caracteristicas e uma des-
crigao detalhada do algoritmo, além de resultados para vérios tipos de imagens.

O capitulo 8 trata de uma nova técnica para a atualizacao de dicionario,
baseada em deslocamentos do bloco a ser incluido. Essa técnica, chamada aqui de
super-atualizacao, é essencial para o perfeito funcionamento do SM-MMP, tornando
imperativa a sua implementacao em qualquer codificador desta classe. Sao reali-
zadas comparagoes com relacao a técnica de atualizagao anterior e comentadas suas
vantagens e desvantagens. Para que seja possivel um entendimento completo da sua
importancia, sao apresentados resultados para comparacao com aqueles obtidos pelo
SM-MMP sem super-atualizagao do dicionario.

Por dltimo, o capitulo 9 descreve todas as conclusoes do trabalho, propoe
novas abordagens para a implementacao de alguns médulos do algoritmo, tais como
o critério de continuidade e a atualizacao do dicionario, e ressalta os problemas em

aberto.



Capitulo 2

Premissas matematicas e teoria

taxa-distorcao

O campo da ciéncia que proporciona uma descricao quantitativa de informa-
¢ao, abordando aspectos como o compromisso entre taxa e distorcao, capacidade de
canal e modelos matematicos, é chamado de Teoria da Informagao [7, 4]. O pesqui-
sador responsavel pelas primeiras definicoes nesse campo e pela sua concretizagao

foi Claude FElwood Shannon, um engenheiro eletricista dos Laboratorios Bell.

2.1 Introducao a teoria da informacao

Shannon definiu, em [7], uma quantidade chamada de auto-informagao, que
consiste na medida de incerteza de um evento [4]. Supondo-se a existéncia de um
evento A [4] e considerando-se uma medida de probabilidade P(A), entao a auto-

informagcao associada ao evento A é dada por:

i (A) = log, (ﬁ) | (2.1)

onde b define a unidade na qual a auto-informacao é obtida; se b for igual a 2, a
unidade é bits.

Ao se avaliar o comportamento do logaritmo, se um evento tem probabilidade
baixa, a informagao associada é alta; caso contrario, a informacao associada é baixa,

o que é bastante coerente. Por exemplo, se P(A) = 1, a auto-informagao é zero, pois



o evento tem probabilidade de 100% de ocorrer, ou seja, ja se sabe que 0 mesmo vai
acontecer (nao ha incerteza), o que leva a nenhuma informagao agregada.

Seja um experimento S, com um conjunto de eventos A; associados tais que

UJa=s, 2.2

onde S é o espago amostral [4]. Os eventos A; serao independentes dois-a-dois se:

P(A;NA;)=P(A).P(4A)), i #J. (2.3)

Neste caso, a auto-informacao média associada ao experimento S é dada pela

formulas

H(S) =Y P(A).i(A) ==Y P(4).log, (P (4)), (2.4)
i=1 i=1
também chamada de entropia associada ao experimento.
No jargao de Teoria da Informacao, o experimento S é chamado de fonte, os
eventos A; de simbolos (ou letras) e o conjunto de simbolos A = {A;} de alfabeto
da fonte. Para uma fonte qualquer S com alfabeto A = {1,2,...,m}, que gera uma

seqiiéncia {X1, X2, ...}, a entropia é dada por:

H(S) = lim (len> , (2.5)

n—oo \ N

onde

m m m

Go==> > .. P(Xy=i;,Xy=1y,...,

i1=1142=1 in=1

Xn:Zn)IOgb(P<X1 :il,XQZiQ,...,Xn:in)).

Se cada elemento da seqiiéncia for independente e identicamente distribuido
(iid), a equagao (2.5) reduz-se a (2.4). Como para a maioria das fontes isso nao é
verdade, a equagao (2.5) é chamada de entropia e a equacao (2.4) de entropia de

primeira ordem.



Quando se analisam esquemas de compressao que inserem perdas, depreende-
se que os alfabetos de reconstrucao e da fonte podem ser distintos, o que leva a
necessidade de se quantificar as relagoes de informacao entre duas variaveis aleatorias
que assumem valores de dois alfabetos diferentes. Uma medida de relagao entre essas
duas variaveis, muito utilizada, é a entropia condicional. Supondo-se uma varidavel
aleatéria X = {xg,x1,...,2,_1}, que assume valores do alfabeto da fonte, e outra
Y = {vo, Y1, --»Ym_1}, que assume valores do alfabeto de reconstrucao, a entropia

condicional é dada pela féormula:

3

n— -1

H(XY) = - P (xily;) P (y;) -logy (P (xily;)) , (2.6)

=0 j

I
)
I
=)

onde H(X|Y) ¢é a entropia de X dado que Y ocorreu. A entropia condicional pode
ser interpretada como a incerteza sobre a variavel X dado que se conhecem os
valores de reconstrugdo que Y assume [5]. Esse conhecimento adicional de Y reduz
a incerteza sobre X.

Outra medida de incerteza sobre duas varidveis aleatorias, também muito
utilizada, é a informacao mutua média. Supondo-se as mesmas variaveis aleatorias

X eY definidas para a entropia condicional, a informacao mutua média é dada por:

TOGY) = 30 3 P (ol P (o) tows () ) = 113) = 1 (X1 (2)

A informagcao mitua média pode ser interpretada como a reducao na incerteza

de X devido ao conhecimento de Y [4].

2.2 Teoria taxa-distorcao

A compactacao obtida para um conjunto de dados, utilizando-se esquemas
de compressao que inserem perdas, pode ser aumentada, desde que seja aceita uma
quantidade maior de distorcao, o que muitas vezes acontece. Entretanto, como
decorréncia desse fato, surge a necessidade de avaliacao da quantidade de bits ne-
cessaria para a representacao desses dados apds a compactagao, de modo que se

possa decidir se essa reducao compensa o aumento da distorgao.



O objetivo principal, para qualquer esquema de compressao com perdas, é
provocar uma pequena distor¢ao e comprimir a menor taxa possivel, obedecendo
sempre a um compromisso entre as duas variaveis. Os casos extremos ocorrem
quando nao se transmite qualquer informacao, ou seja, quando a taxa é zero, e
quando se transmite toda a informacao, o que leva a uma distor¢ao zero. O estudo
das situagoes entre estes dois extremos é chamado de teoria taxa-distorgao [4, 5, 8],
cujo foco estd no desenvolvimento de limites de desempenho para a relacao entre
taxa e distorcao de uma determinada fonte. Na verdade, o que se pretende é obter
a taxa explicitamente definida como funcao da distor¢ao, para uma dada medida de
distorcao, o que nem sempre € possivel.

A funcéo taxa-distor¢ao, ou R(D), especifica a menor taxa média R na qual
a saida de uma fonte pode ser codificada, mantendo-se uma distor¢ao média menor
ou igual a D [5]. A funcao R(D) define o desempenho possivel de ser atingido por
qualquer cédigo de compressao, ou seja, a desigualdade Resgigo > R(D) é sempre
satisfeita.

Em [8], que Shannon publicou em 1959, foi demonstrado que a taxa para uma
dada distorgao, supondo-se X = {xg, 1, ..., T,_1} que assume valores do alfabeto da
fonte (imagem original) e Y = {yo,v1, .., Yym—1} que assume valores do alfabeto de

reconstrugao (imagem reconstruida), é obtida por:

R(D) = {p(iﬂfﬁ}erl (X3Y), (2.8)
onde
I'={P (zily:)} tal que D ({P (zi|ly:)}) < D"} (2.9)

e D* é a distorcao alvo.

Para que a fungao taxa-distorcao seja obtida, é mais simples encontrar um
limite inferior para a informagao mutua média e mostrar que o mesmo pode ser
atingido. Tal desenvolvimento foge ao escopo deste trabalho, porém, um exemplo
sera mostrado, envolvendo uma fonte Gaussiana sem memoria.

Supondo-se uma medida de distor¢cao dada pelo erro quadratico,



d(a,y) = (@ — ), (2.10)

e um distor¢ao limite D, o que leva a
1 < 2
= (wi—uy) <D, (2.11)
n
i=1

pode-se provar que a funcao taxa-distor¢ao é escrita como:

1 o?
—logyg (—> para D < o2,

R(D)={ 2 D (2.12)
0 para D > o2,

o que ¢ mostrado na Figura 2.1 com o2 = 1.
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Figura 2.1: Funcao R(D) para uma fonte Gaussiana sem memoria.

Quando R(D) — oo, D — 0, pois cada saida possivel é um nimero real
necessitando de precisao infinita para ser descrito com distor¢ao zero [1]. Se a fonte
nao for Gaussiana, a obtengdo da funcao R(D) nem sempre é possivel. Nesses
casos, pode se recorrer ao algoritmo desenvolvido por Arimoto e Blahut [10, 9]. Vale
ressaltar que R(0) é exatamente a entropia da fonte.

Mesmo que se consiga encontrar a fungao R(D) para uma dada fonte, pode

nao ser possivel obter-se um método de compressao capaz de comprimir a saida



da mesma utilizando exatamente R(D) bits e com distor¢do D. Entretanto, para
D = 0 e fontes discretas, existem métodos de compressao capazes de atingir R(0),

pelo menos quando o niimero de simbolos da fonte tende ao infinito.



Capitulo 3

A compressao de dados

Os algoritmos de compressao sao aplicados basicamente em padroes de com-
pressao, tais como MPEG [21] e JPEG [20], com o objetivo de reduzir o nimero de
bits necessario para a representacao de uma dada informacao.

A razao da sua necessidade reside no fato de que cada vez mais informacoes
estao sendo geradas e utilizadas em formato digital, necessitando de espaco para
o seu armazenamento ou banda para sua transmissao, que sao recursos finitos e
economicamente dispendiosos.

No caso de dados multimidia (e.g. imagens, video e dudio), o espago/banda
necessario ¢ muito grande, principalmente quando se trata de informacoes visuais, o
que ressalta ainda mais a importancia do desenvolvimento de técnicas de compressao

mais eficazes e adequadas aos tipos de dado em questao.

3.1 O conceito de compressao

Comprimir um dado significa reescrevé-lo numa forma compacta, que utiliza
um nimero menor de bits para a sua representacao. Essas formas compactas sao
criadas através da identificacao e utilizagao de estruturas comuns ou repetitivas
presentes nos referidos dados, permitindo, por exemplo, sua reutilizacao, ou ainda
predicao, através de calculos estatisticos.

Quando alguma técnica ou algoritmo de compressao é analisado, na verdade
trabalha-se com dois elementos diferentes: aquele que processa os dados de entrada

X e gera uma representacao X que necessita de um nimero menor de bits para ser
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armazenada, chamado de codificador, e aquele que processa a informacao compri-
mida X e gera a imagem reconstruida Y, chamado de decodificador. O esquema
completo é mostrado na Figura 3.1, tomando como exemplo uma imagem em niveis
de cinza. Geralmente, quando se faz referéncia a um algoritmo de compressao, esta

implicita a existéncia dos dois elementos.

g/f -

FORMA COMPACTA

IMAGEM ORIGINAL IMAGEM RECONSTRUIDA

Figura 3.1: Compressao e reconstrugao de uma imagem.

3.2 Técnicas de compressao

Dependendo das necessidades presentes na reconstrugao (e.g. alta ou baixa
qualidade da imagem reconstruida), os esquemas de compressao podem ser dividi-
dos em duas classes: com perdas e sem perdas. Nos algoritmos com perdas, que
geralmente alcancam as maiores taxas de compressao, o resultado é uma imagem
reconstruida Y diferente de X, devido ao fato de ter havido perda de informacao
(exatamente o fator responsédvel pala alta taxa de compactagdo) durante a com-
pressao. Ja nos algoritmos sem perdas, a imagem reconstruida Y é exatamente
igual & imagem original X, sem qualquer perda de informacao. Cada um dos esque-
mas encontra areas especificas de aplicagao, e sua escolha depende basicamente das

caracteristicas dos dados processados e utilizacao pretendida para os mesmos.
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Os esquemas de compressao sem perdas sao geralmente empregados em apli-
cagOes nas quais nao pode ser tolerada qualquer diferenca entre os dados originais
e os reconstruidos. Por exemplo, arquivos de texto, nos quais qualquer diferenca
pode ocasionar uma mudanga completa de sentido nas informacoes, e dados para
pés-processamento (e.g. imagens de satélites, nas quais um pds-processamento pode
resultar em acentuacao das diferencas, ou imagens médicas, nas quais uma minima
diferenca pode ocasionar um diagnéstico erréneo) necessitam de um esquema de
compressao sem perdas. Outra utilizacao bastante comum para esse tipo de algo-
ritmo é como uma camada de codificagao auxiliar nos algoritmos de compressao com
perdas. Exemplos de algoritmos de compressao sem perdas sao o codigo de Huffman
[5], o codificador aritmético [22] e o cédigo de Lempel-Ziv [5]. A taxa resultante de
tais métodos tende a aproximar a entropia da fonte (R(0)), ou seja, a quantidade
média minima de bits necessaria para se codificar a saida da mesma. Devido a isso,
os métodos de compressao sem perdas também sao conhecidos como codificadores
de entropia.

Alguns algoritmos de compressao sem perdas requerem o conhecimento de um
modelo estatistico para a fonte (e.g. cddigo de Huffman e codificador aritmético),
porém, com respeito ao algoritmo de Lempel-Ziv, essa necessidade nao existe, dando
a0 mesmo um comportamento universal. Além disso, quando o niimero de simbolos
codificados tende ao infinito, sua taxa de codigo tende para a entropia da fonte.

Os esquemas de compressao com perdas, por sua vez, levam, inexoravelmente,
a alguma perda de informacao, resultando em uma reconstrucao nao exata da in-
formacao original. Como conseqiiéncia disso, obtém, geralmente, maiores taxas de
compressao quando comparados aos esquemas sem perdas. A distorcao resultante
depende da fidelidade intencionada para o dado reconstruido. Algumas aplicagoes
que toleram perdas e poderiam utilizar-se de tais técnicas de compressao sao, por
exemplo, transmissao de voz e sinais de video para broadcasting (o olho humano
acaba integrando a imagem e o erro s6 é perceptivel em larga escala). Exemplos
de esquemas de compressao com perdas sao o JPEG [20] e o JPEG2000 [18], am-
bos desenvolvidos para imagens e baseados em transformada; o primeiro é baseado
na DCT - Discrete Cosine Transform e o segundo na DW'T - Discrete Wavelet

Transform. E interessante observar que, uma vez ocorrida a perda de informacao, a
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forma original dos dados nao pode ser recuperada.

Com relacao aos algoritmos de compressao com perdas, nao ha um método
universal que aproxime a curva R(D) para qualquer fonte, como ocorre nos sem
perdas. Além disso, mesmo as solucoes aproximadas tendem a ser extremamente
complexas [1]. Devido a isso, adotam-se solugoes em dois ou trés passos.

Na solucao em dois passos, cria-se uma versao X da fonte X, com menor
entropia, ou seja, H(X) < H(X). Este é o primeiro passo e é chamado de quan-
tizagao, caracterizado pelo mapeamento X = Q(X). No segundo passo, chamado de
codificacao de entropia, aplica-se um algoritmo de compressao sem perdas a X'. A
quantizacao pode ser escalar ou vetorial, dependendo do resultado pretendido e da
complexidade esperada. Os quantizadores vetoriais apresentam melhor desempenho
que os escalares, o que aumenta com o nimero de dimensoes. E importante ressaltar
que a etapa responsavel pela alta compactacao dos dados é a quantizagao.

Na solugao em trés passos, a primeira tarefa executada é uma transformacao
dos dados, objetivando-se encontrar um modelo estatistico mais simples para fonte.
Por exemplo, a DCT gera um bloco de coeficientes de transformada a partir de
um bloco de pixels. Como a maioria das imagens reais tem pouco conteido de
alta freqiiéncia, a maior parte da energia estard concentrada no coeficiente DC e
nos coeficientes AC de freqiiéncias mais baixas (compactagao de energia), o que
pode ser facilmente identificado e trabalhado para permitir uma compressao mais
eficaz. O segundo passo consiste na quantizacao, com a qual a entropia da fonte
transformada é significativamente reduzida. No terceiro passo, uma codificacao de
entropia ¢ aplicada, diminuindo a redundancia dos dados quantizados.

O algoritmo desenvolvido neste trabalho pertence a classe dos algoritmos de
compressao com perdas e une as etapas de transformagao, quantizacao e codificagao
de entropia em um unico passo, atuando de forma adaptativa na compressao dos
dados. Apesar disso, vale ressaltar que o algoritmo desenvolvido é capaz de compri-
mir os dados sem perdas, desde que sua distor¢ao alvo seja ajustada para zero (ver
segao 5.1).

Quando um novo método surge, é necessario posiciona-lo em relacao aos
demais existentes. Para que o desempenho do novo algoritmo desenvolvido neste

trabalho seja medido e comparado ao de outros, é necessaria a definicao de critérios
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e métricas, o que serd discutido no préximo capitulo.
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Capitulo 4

Avaliacao de eficacia e medidas de

fidelidade

Foi mostrado que alguns esquemas de compressao podem ocasionar perdas,
como ¢ o caso do algoritmo desenvolvido neste trabalho, o que permite atingirem-
se taxas de compressao muito altas. Entretanto, tais perdas modificam os dados
processados de forma permanente, o que pode invalidar a utilizacao dos mesmos.
Devido a isso, é preciso entender como o olho humano percebe essas distorcoes, de
modo que se possa avaliar a utilizagao e os resultados de tais algoritmos e projetar

estratégias mais eficazes e adequadas ao usuario final: o ser humano.

4.1 O sistema visual humano

O olho humano é um objeto em forma de globo, com lentes em sua parte
dianteira que projetam, na retina, os objetos visualizados. A retina contém dois tipos
de receptores: os cones e os bastonetes. Os bastonetes sao mais sensiveis a luz que os
cones, sendo os responsaveis pela maior parte da visao quando o ambiente apresenta
pouca luminosidade. Quanto aos cones, existem trés tipos, cada um sensivel a
diferentes comprimentos de onda do espectro visivel. O pico de sensibilidade de
cada tipo de cone situa-se na regiao do vermelho, azul ou verde.

O olho humano é sensivel a uma enorme escala de intensidades de luz, porém,
num dado instante, nao é possivel para o mesmo perceber tal escala de brilho em

sua totalidade. Na verdade, o olho se adapta ao brilho médio da cena [6]. Logo, a
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extensao da escala que o olho pode perceber é muito menor que o total. Esse fato é
demonstrado na Figura 4.1, onde B, ¢ o nivel de adaptacao ao brilho e By, é o nivel

abaixo do qual todos os estimulos sao percebidos como negro.

Britho subjetivo

IS NP VR BRI
-6 -4 -2 0 2 4
Logaritmo da intensidade (ml)

Figura 4.1: Escala de brilho subjetivo (adaptado de [6]).

Além das caracteristicas ja apresentadas, evidéncias experimentais indicam
que o brilho percebido pelo sistema visual humano é uma funcao logaritmica da in-
tensidade de luz incidente no olho [6], e sabe-se também que este tltimo se comporta
como um filtro passa-baixas espacial [5]. De posse dessas informagoes, é possivel
desenvolver-se o modelo mostrado na Figura 4.2.

FIONTE
DELUZ

FILTRO
PASSA-BAHAS
ESPACIAL

RESPOSTA,
LOGARITMIC A

-

Figura 4.2: Modelo da visao humana.

A principal conclusao extraida, com respeito a tudo que foi apresentado neste

capitulo, consiste no fato de que o cérebro nao percebe tudo aquilo que o olho
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ve. Esta constatacao ratifica o desenvolvimento de algoritmos de compressao que
inserem perdas e pode ser utilizada para se projetar sistemas de compressao tais que
a distorgao introduzida (e.g. excluir conteido de alta freqiiéncia) nao seja perceptivel
pelo ser humano, o que leva a uma alta taxa de compactagao sem provocar grandes

diferengas visiveis na imagem.

4.2 Meétricas para avaliacao

A melhor avaliacao para um método de compressao seria aquela feita pelo
usuario final, que analisaria a qualidade da reconstrucao e proporcionaria um
feedback para o projetista. Na pratica, porém, isso usualmente nao é possivel, prin-
cipalmente quando o usudrio final é o ser humano, pois é bastante dificil incorporar
a resposta humana a modelos matemaéticos. Além disso, ha dificuldade em reportar
objetivamente os resultados, que podem variar de pessoa para pessoa. Por exemplo,
um mesmo resultado pode ser considerado excelente por um observador e apenas
aceitavel por outro. Entretanto, isso pode ser amenizado, recrutando-se uma quan-
tidade muito grande de observadores e esperando que, na média, as diferencas se
cancelem.

Por ser uma solugao extremamente dispendiosa, principalmente em termos
de tempo, a avaliacao subjetiva é geralmente deixada de lado e acaba sendo mais
interessante avaliar, de forma objetiva, o quanto a imagem reconstruida é similar a
original [5]. E claro que a qualidade subjetiva da imagem reconstruida é uma figura
de mérito muito importante, porém, devido a todos os problemas apresentados, sera
apenas comentada durante o texto.

Um algoritmo de compressao pode ser avaliado objetivamente de diversas
maneiras, como, por exemplo, medindo-se sua complexidade, rapidez, quantidade
de memoria necesséria, taxa de compressao ou fidelidade a imagem original. A
métrica escolhida depende basicamente do esquema utilizado e das caracteristicas
de uma determinada aplicacao. Entretanto, dificilmente apenas um fator é levado
em consideracao, sendo geralmente utilizado um subconjunto. Por exemplo, para
esquemas de compressao com perdas, nao é suficiente ressaltar apenas a taxa de com-

pressao sem avaliar a qualidade do dado reconstruido. Nesta secao, serao discutidos
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os critérios mais importantes e também os utilizados durante o trabalho.
Com certeza, ao se avaliar um algoritmo de compressao, a primeira pergunta
que surge é quao menor a imagem compactada estd em relacao a original. Essa

medida é chamada de razao de compressao (C'R - Compression Ratio) e é dada por:

_ NBIO - NBIC

CR = ——— s 100%, (4.1)

onde NBIO é o Numero de Bytes da Imagem Original e NBIC é o Niamero de
Bytes da Imagem Compactada. O valor calculado indica que o espago ocupado pelo
dado compactado é % menor que o ocupado pela imagem original.

Uma outra maneira de se avaliar a taxa de compressao de uma imagem
consiste no célculo do nimero médio de bits (bpp - Bits Per Pizel) necessario para
se representar um pixel, muito conhecido também como taxa (R - Rate). O seu

calculo pode ser escrito como:

_ 8TAICB

R = —rore—bvp, (4.2)

onde TAIC B é o Tamanho do Arquivo da Imagem Compactada, em Bytes, e NPIO
¢ o Numero de Pixels da Imagem Original.

Quando se trabalha com compressao com perdas, o dado reconstruido é di-
ferente do original, como ja foi comentado. Para que a eficacia do algoritmo seja
avaliada, é necessario também quantificar essa diferenca, comumente chamada de
distorcao.

Para se realizar a medida do erro médio do dado reconstruido, o critério mais

utilizado é o erro quadratico médio, dado por:
o1 2
%= Z (2 —2)7, (4.3)
i=1

onde z; ¢ o dado original, Z; o reconstruido e n o nimero total de elementos.

Se a figura de mérito intencionada é o erro relativo ao sinal original, uma
das medidas mais utilizadas é a relacao sinal ruido (SN R - Signal to Noise Ratio),
que representa a razao entre o valor quadratico médio da fonte e o erro quadratico

médio, dada por:
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2

2
SNR(dB) = 10.logyq <”—) . (4.4)
94

No presente trabalho, a medida objetiva adotada sera a relagao sinal ruido

de pico (PSNR - Peak Signal to Noise Ratio), dada pela férmula:

Tpeak 255
PSNR (dB) = 10.[0910 3 = 10.[0910 1 ™ Py - 5 | (45)

onde m ¢ o nimero de colunas da imagem, n o nimero de linhas, x; ; os elementos
da imagem original, &;; os elementos da imagem reconstruida, z2,,, o quadrado do
maior valor de pixel da imagem e o2 o erro quadrdtico médio. A PSN R mostra o
erro relativo ao valor de pico do sinal analisado.

Todos os graficos apresentados no decorrer deste trabalho mostrarao a PSN R

da imagem reconstruida em relacao a taxa de compressao, dada em bpp.
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Capitulo 5

O algoritmo MMP

Em [1], foi introduzido um novo algoritmo para compressao de imagens, base-
ado em recorréncia de padroes multiescalas: o Multidimensional Multiscale Parser,
ou MMP. Esse algoritmo tenta realizar casamentos entre um vetor ij’" a ser codi-
ficado, de dimensoes mxn (linhasx colunas), e vetores Sf A previamente codificados
e agrupados em um dicionario D¥!, podendo estes tltimos ter dimensoes diferentes
das de ijn Isso é possivel através de uma transformacao de escala. Se o casamento
nao obedecer a um critério de maxima distorcao previamente especificado, o bloco
¢ dividido em dois outros iguais e a andlise reinicia.

A técnica de casamento com escalas (vetores com dimensoes diferentes) é
realmente mais vantajosa que o casamento sem escalas, como foi provado em [1]
através de um estudo realizado utilizando-se vetores Gaussianos. Mais explicita-
mente, foi demonstrado que a probabilidade de casamento entre vetores Gaussianos
com escalas diferentes e sujeita a um critério de fidelidade pode ser maior que a sem
escalas, melhorando o desempenho do sistema.

Uma caracteristica importante do MMP consiste no fato do mesmo nao rea-
lizar qualquer processamento baseado em suposi¢oes sobre a imagem (e.g. imagem
¢ suave), como nos algoritmos que utilizam Wavelets. Na verdade, tudo é feito
de forma adaptativa, sem qualquer pressuposi¢ao. Isso confere ao MMP um com-
portamento que pode ser chamado de universal, levando-o a comprimir, com boa
qualidade, um amplo espectro de imagens, inclusive as com grande contetudo de alta

freqiiéncia (imagens mistas ou de texto), como demonstrado na segao 5.2.
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5.1 Descricao e implementacao do algoritmo

Com respeito ao seu funcionamento, o MMP desenvolvido neste trabalho
comprime imagens através de sua divisao em blocos X", nesta implementagao
com dimensoes 8x8 (m = 8 e n = 8), e posterior aproximagcao por algum elemento
S™" presente em seu diciondrio D™™, que é construido durante todo o processo de
compressao.

Em esséncia, estipula-se uma distorcao alvo 0 e o algoritmo tenta encontrar
um elemento do dicionario que represente cada bloco de entrada com distorcao média

menor ou igual a J, ou seja:
| X" — S;n’"HQ < 8%m.n, (5.1)

onde m e n sao as dimensdes do bloco, X" é o bloco original e S;"" a aproximagao
avaliada; caso nao consiga, o bloco de entrada ¢é dividido em dois outros blocos iguais

e a procura reinicia, como mostrado na Figura 5.1.

#1 L

Figura 5.1: Divisao de blocos no MMP.

O critério empregado para a avaliacao da distorcao é dado por:
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i1 ot Tin S11 t Sin

Tm1 *°° Tmpn Sm,1 " Smpn

HX;-n’n — Szm,n||2 = (%171 — 8171)2 + ...+ (xl,n — Sl’n)Q + ...

+ (Qj'm71 — Sm,l)2 +...+ (xm,n - Sm,n)2

= Z Z (iIZ’kJ — 5k,l>2 s (52)

k=1 I=1

que consiste simplesmente no erro quadratico do bloco.

O casamento multiescalas pode ser realizado basicamente através de duas
estratégias: transformar os elementos Sf ! do diciondrio D*! para que tenham as
mesmas dimensoes do bloco ij’" em codificagdo ou criar multiplos dicionérios
(D ={D%“ D*»' D*? ... D™"}) com todas as escalas possiveis resultantes das
divisées do bloco X)"". Assim, na primeira estratégia, procura-se o elemento
Syt =T [Sf ’l] do tinico diciondrio D*! existente que melhor aproxima X"
e, na segunda, procura-se o elemento S;"" do diciondrio D™", escolhido de D por
ter as mesmas dimensdes do bloco em codificagao, que melhor aproxima X;*". A
estratégia adotada neste trabalho foi a segunda, que é a mais rdpida e possibilita
uma atualizacao independente de todos os dicionarios existentes.

Como existem Np dicionarios onde um dado bloco X;-n’” pode ser procurado,
devido a implementagao com multiplos dicionarios, o escolhido é aquele que possuir
elementos de mesmas dimensoes que ijn O nimero Np de dicionarios existentes
nao é aleatério e depende das dimensoes do maior bloco de entrada (divisao inicial
da imagem, ou seja, X;""). Toda vez que uma divisdo é necessdria, verificam-se as
dimensoes do bloco e, se o nimero de linhas for maior que o de colunas, o mesmo é

dividido em

on
2j+1

m7n_

X = ma | (5.3)
242

caso contrario,
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m,n __ m,% mu%
X — (}(Qj+1 )(2j+2> . (5.4)

Seguindo este algoritmo, as possiveis dimensoes dos blocos, supondo-se a
divisao inicial da imagem em blocos de 8x8, sao 8x8, 8x4, 4x4, ... e 1x1. Se o
maior bloco de entrada possui dimensoes mxn, onde m = 2¥ e n = 2!, o ntimero de

dicionarios e suas dimensoes podem ser calculados por:

Np=Fk+1+1 (5.5)

DIM[D] = {{2LRTHJ X QL%J}, tal que n =0,1,...Np — 1, }, (5.6)

onde Np é o nimero de dicionérios, DIM as dimensoes possiveis e | X | significa o
maior inteiro menor ou igual a X.

Para indicar ao decodificador se um bloco foi dividido ou nao, o algoritmo
utiliza apenas um bit de flag. Se o valor deste for 1, o bloco é codificado como o
indice 7 da sua aproximagao S;""; caso contrdrio (o valor é 0), é dividido e a busca
por um elemento aproximado reinicia para os novos blocos. Fica claro, entao, que
os flags permitem ao decodificador identificar a arvore de segmentacao do bloco.
Na Figura 5.1, a seqiiéncia de flags para se representar a arvore de segmentagao
mostrada é 01011.

A construcao dos diciondrios D é adaptativa e realizada com blocos X™"
previamente codificados, atribuindo-se novos elementos a todas as escalas. A atu-
alizacao em escalas diferentes é possivel através de uma transformacao de escala do
tipo Xkl = T,’;’fn [X m’”}, a qual, por exemplo, pode converter um bloco de 88
num de 4x2. A transformacao propriamente dita é decomposta em duas operagoes
unidimensionais (transformagao separavel), transformando-se primeiro todas as li-
nhas e depois todas as colunas, segundo as férmulas (5.7) e (5.8). Estas férmulas sao
aplicaveis a um vetor de Ny posicoes sendo transformado para um de N posigoes,
ou seja, uma linha do bloco por vez.

Para se aumentarem as dimensoes de um bloco, o procedimento adotado é

dado por:
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N0—>N, N>N0

o — V (N](\)[— 1)J |

md +1, md < Ny—1,

I~

0 0 _
m m, = No — 1,

n’

an, =n.(Ng—1) — N.m?,

g5 — \‘(l/n. (Sm}L - Sm%)J + Sm%;

" N

n=01,...,N—1, (5.7)

onde S, ¢ o vetor original e S; o escalonado.

Para se diminuirem as dimensoes do bloco:

Ng — N, N < Ny

mn,k - N
m?),,k? m(r)l,,k < N07
m?z,k =
N0_17 mg,k:N(]?
. m%k +1, m%k < No—1,
mn,k =
m(r)z,kv m?z,k =Ny — 1,
Qpp=n.(No—1)+k— N.m?l’k,
A (Sml ~ S )
" N+ 14 N it
n=01,....N—1. (5.8)

A transformacao bidimensional empregada neste trabalho pode ser obtida,

para um bloco X™" sendo transformado em um bloco X*!  através do procedimento:
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Y =T X, i =0,1,...,m — 1,
Lk _ ik m,\T s
7 _Tm[<(Y ) )J},j_o,l,...,l—l,

Xl]zf’l - <(Zl’k)T)ha h=0,1,....k—1, (5.9)

onde X" representa a linha 7 do bloco X com dimensées mxn.

A transformacao de escala é uma das caracteristicas mais importantes do
MMP e talvez a que apresenta o maior niimero de possibilidades. No presente caso,
a transformacao foi implementada utilizando-se operacoes de mudanca de taxa de
amostragem, como pode ser percebido nas equagoes (5.7) e (5.8). Em esséncia,
muda-se o tamanho do vetor original de Ny para N, utilizando-se interpolacao linear.
Entao, aplica-se um filtro de média e amostra-se o resultado a taxa Ny, o que gera
o vetor transformado com dimensao N.

A grande vantagem da operacao descrita reside no fato de ser simples, eficaz
e calculada rapidamente. Entretanto, outras transformagoes poderiam ter sido uti-
lizadas, como a DCT. Nesse caso, o bloco de pizels seria convertido em um bloco
de coeficientes de transformada, reduzido/ampliado (através do descarte de ele-
mentos/padding) e convertido novamente para um bloco de pizels, com dimensoes
diferentes das originais.

Outra caracteristica importante do algoritmo é o dicionério inicial D,, que
deve existir para todas as escalas. O dicionario inicial nao pode ser muito pequeno,
nem muito grande, pois isso acarreta grandes erros de reconstrucao. Por exem-
plo, imagens mais complexas, que para serem comprimidas a uma dada taxa (e.g.
0,5bpp) exigem valores maiores de distorgao alvo d, necessitam de diciondrios iniciais
menores. Logo, o tamanho do dicionario inicial é dependente da distorcao alvo
(na verdade, inversamente proporcional) e tem L elementos igualmente espacados
de P. A regra de formacao do mesmo ¢é mostrada na equagao (5.10).

Em tese, o dicionario nao precisa ser limitado, porém, nos experimentos rea-
lizados, seu tamanho maximo foi fixado em 200000 elementos. O dicionario é deter-

minado segundo estd descrito a seguir:
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valor_pixel_ minimo = 0,

valor_pixel maximo = 255,

L 2. (valor_pixel_méximo — valor_pixel_minimo)
= 5 7
valor_pixel méximo — valor_pixel_minimo)

(
P:
L-1 ’

Paran=20,1,...,Np — 1,
p— 2] g—oli).

Dpa = {TPE[0], TP [[1P]], ..., TP [L(L —2) .P]], TT [255] } (5.10)

o

onde L é o nimero de elementos do dicionério inicial, P é o offset para a geragao dos
elementos do diciondrio e DP9 é o diciondrio inicial com blocos de dimensoes p X ¢
propriamente dito.

Ao contrério de [1], o diciondrio inicial utilizado ndo tem apenas vetores entre
o maior e o menor valor de pizel presentes na imagem. Na verdade, o dicionario
inicial abrange toda a escala possivel, ou seja, de 0 a 255 (todas as imagens testadas
possuem 256 niveis de cinza). A restri¢ao utilizada em [1] pode prejudicar a codi-
ficagdo dos primeiros blocos de imagem, como foi observado durante as simulagoes,
levando a um desempenho abaixo do que seria possivel.

O tamanho de cada dicionario D™" foi limitado em 200000 elementos para
atender a limitacoes tanto do compilador quanto do hardware utilizado. Por isso,
criou-se uma estratégia para atualizacao caso todas as posigoes sejam preenchidas:
procuram-se os elementos S?? menos utilizados e, a partir deste novo conjunto, o
mais antigo, substituindo-o pela atualizacao.

Por 1ltimo, vale lembrar que os indices 7 e os flags ‘1’ e ‘0’ resultantes da
codificacao nao sao escritos diretamente no arquivo, mas sim codificados por um
codificador aritmético (atuando como uma camada auxiliar de compressao), propor-
cionando uma performance ainda melhor. O algoritmo de compressao esta descrito

na préxima pagina.
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Procedimento X;n" = codifica (X;-”’"7 Nos 0)

.. ;. no+1 No
Passo 1: Procura, no dicionario D"™", onde m = ol ™5 en = 2L2J, o ele-

. N 2
mento S;"" que representa X" com menor distor¢ao ||X]m” - SZ""H :

armazenando-o em X;ﬂn

Passo 2: Se a escala atual for n, == 0, ou seja, 1x1 (m == 1 e n == 1), codifica
o indice i do elemento S;" escolhido e retorna )A(Jm"

Senao, vai para o Passo 3.

Passo 3: Se a distorgao || X" — 5} "H2 causada pelo elemento S;"" do dicionério
D™™ for menor ou igual & distorcao alvo & (HX;”” — SZ"’”HQ < 52.m.n),
codifica o flag ‘1’, codifica o indice i do elemento S;™" escolhido e retorna
g
Senao, vai para o Passo 4.

Passo 4: Codifica o flag ‘0’

Xy

k.l
X2j+2

Passo 5: Se m > n, divide X" em ,onde k=% el =n.

Sendo, divide X" em (X}, X}L,), onde k =m el =13,
Passo 6: Computa )A(é;lﬂ = codifica (ng’-ﬁrl, Mo — 1, (5)

Passo 7: Computa )A(é;l+2 = codifica (ng’-ﬁﬂ, Mo — 1, (5)

ki
. 2j+1
Passo 8: Se m > n, faz X" =
Lk
2j+2

Sendo, faz ijn = <X§]l+1 X§]1+2>

Passo 9: Atualiza o dicionario D em todas as escalas com X;””, ou seja:
Paran=20,1,...,Np — 1,
p=2l"%] g=2l3]

DPa = pray TR, [X;”’"} .

Passo 10: Retorna X;”"
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5.2 Resultados de simulacoes

As simulagoes apresentadas nesta secao foram obtidas através de uma imple-
mentagao do MMP em C, rodando em ambiente Linuz.

As imagens comprimidas para teste foram LENA, BABOON, F-16, BRIDGE,
AERIAL, BARBARA, GOLD, PP1209 e PP1205, todas de 512x512 pizels. As sete
primeiras imagens, mostradas de A.1 a A.7, foram obtidas no site http://sipi.usc.edu
/services/database/Database.html, e as duas ultimas, mostradas de A.8 a A.9, foram
digitalizadas do IEEE Transactions on Image Processing, volume 9, nimero 7, de
julho de 2000. As paginas escolhidas foram as de nimero 1209 e 1205, que dao nome
as imagens.

Os graficos apresentados nesta secao mostram os resultados para o MMP e
também para o SPIHT [17] e o JPEG [20]. Os resultados para o JPEG2000 [18]
nao foram apresentados, devido ao fato destes serem equivalentes aos do SPIHT (na
verdade, levemente menores). Deste modo, uma comparacao instantanea pode ser
feita com um codificador baseado em DCT e outro em Wauvelets.

Todas as imagens foram inicialmente divididas em blocos de 8 x 8, sendo estes,
entao, processados em seqiiéncia pelo algoritmo, no sentido de leitura, ou seja, da
esquerda para a direita e de cima para baixo. Devido ao fato da divisao inicial
da imagem ser quadrada (8x8), a primeira particao do bloco ocorre na vertical®,
conforme mostrado na Figura 5.1.

Nos testes realizados, conforme a divisao inicial da imagem X" utilizava
blocos maiores (2x2, 4x4,...), a PSNR resultante das imagens reconstruidas au-
mentava, com excecao de blocos maiores que 8x8. Isso ocorre devido ao fato dos
casamentos ocorrerem em escalas menores, o que faz com que o maior custo para

indicar a arvore de segmentacao acabe reduzindo a eficiéncia do sistema.

1O tipo de particdo utilizado pode ter razodvel influéncia nos resultados apresentados pelo
algoritmo. Em [1], a primeira parti¢ao realizada pelo MMP ocorria na horizontal, ao contrario da
apresentada neste trabalho, que ocorre na vertical. Durante as simulagoes, percebeu-se que imagens
como LENA ¢ BARBARA sao beneficiadas pela particdo na vertical, ao passo que BABOON
e BRIDGE pela particdo na horizontal. Este é um dos motivos da implementagdo do MMP
realizada neste trabalho apresentar vantagens de até 0,3 e 0,4 dB nas imagens LENA e BARBARA,

respectivamente.
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Figura 5.2: Taxaxdistor¢ao para LENA 512x512 comprimida com MMP.

O SPIHT apresentou resultados melhores em imagens mais suaves, perdendo
apenas nas imagens que continham texto (PP1209 e PP1205). Este comportamento
deve-se ao fato desse codificador assumir que as imagens processadas tém uma alta
concentracao de energia em freqiiéncias mais baixas, com uma queda aproximada-
mente exponencial em freqiiéncias mais altas, o que nao ¢é verdade para imagens
como a PP1205. O MMP, por sua vez, nao faz qualquer assercao com respeito as
caracteristicas da imagem processada e adapta o seu dicionario ao tipo de dado sendo
codificado. A imagem PP1205, comprimida a 0,5bpp pelo SPIHT e pelo MMP, é
mostrada nas Figuras 5.11 e 5.12, respectivamente. A imagem PP1209, por sua vez,
¢ mostrada nas Figuras 5.13 e 5.14.

A imagem PP1209 é composta por duas regioes, sendo uma de texto e graficos
e outra de imagens em niveis de cinza (duas versoes comprimidas da LENA). Como
pode se perceber nos resultados, o ganho na regiao de texto compensa a perda na
regiao das imagens LENA, o que acaba conferindo ao MMP um desempenho melhor.

Apesar dos bons resultados, o algoritmo MMP ainda apresenta um problema

bastante inconveniente nas imagens processadas: o efeito de blocagem, exemplificado
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Figura 5.3: Taxaxdistorcao para F-16 512x512 comprimida com MMP.

na Figura 5.16 (em comparagao com a Figura 5.15, que apresenta a imagem LENA
comprimida com o SPIHT). Isto ocorre devido ao processamento independente so-
frido por cada bloco de entrada codificado, nao havendo qualquer mecanismo para
checagem dos valores nas bordas dos blocos. Em [1], este problema foi resolvido com
a utilizacao de filtragem na reconstrucao da imagem, nao sendo uma tarefa inerente
ao algoritmo. No capitulo 7, sera apresentado um algoritmo capaz de reduzir o efeito
de blocagem e ainda proporcionar um aumento significativo na PSN R de imagens

suaves codificadas com o MMP.
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Figura 5.4: Taxaxdistor¢cao para BARBARA 512x512 comprimida com MMP.
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Figura 5.5: Taxaxdistor¢ao para AERIAL 512x512 comprimida com MMP.
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Figura 5.6: Taxaxdistorcao para BRIDGE 512x512 comprimida com MMP.
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Figura 5.7: Taxaxdistor¢ao para BABOON 512x512 comprimida com MMP.
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Figura 5.8: Taxaxdistorcao para GOLD 512x512 comprimida com MMP.
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Figura 5.9: Taxaxdistorcao para PP1209 512x512 comprimida com MMP.
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Figura 5.10: Taxaxdistor¢ao para PP1205 512x512 comprimida com MMP.
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Figura 5.11: PP1205 comprimida a 0,5bpp pelo SPIHT. PSNR=25,21dB.
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Figura 5.12: PP1205 comprimida a 0,5bpp pelo MMP. PSNR=27,45dB.
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Figura 5.13: PP1209 comprimida a 0,5bpp pelo SPIHT. PSNR=28,73dB.
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Figura 5.14: PP1209 comprimida a 0,5bpp pelo MMP. PSNR=29,08dB.
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Figura 5.15: LENA comprimida a 0,5bpp pelo SPIHT. PSNR=37,22dB.
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Figura 5.16: LENA comprimida a 0,5bpp pelo MMP. PSNR=34,25dB.
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Capitulo 6

O algoritmo RDI-MMP

A decisao de partir ou ndo um bloco de entrada X;"", tomada pelo algoritmo
de compressao MMP a cada iteragao, é baseada em um critério local (distorgao alvo
 estipulada para os blocos), levando a uma arvore de segmentagao resultante de
decistes tomadas individualmente para cada bloco. Se a distor¢ao causada pelo
bloco aproximado S;™" for maior que a distorgao alvo 4, o bloco é dividido em dois
outros iguais; caso contrario, nao. Um exemplo de arvore de segmentacao e blocos
resultantes é mostrado na Figura 6.1, onde os nés-folhas, ou seja, as codificacoes
efetivas, em cinza, sao apresentados juntamente com seus respectivos blocos dentro

da divisao inicial da imagem (bloco de maior hierarquia, ou seja, X;"").

a &

M1

Figura 6.1: Exemplo: (a) Arvore de segmentagao; (b) Blocos resultantes do MMP.

Deste modo, os bits disponiveis para a codificacao sao distribuidos sem se le-
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var em consideracao a necessidade global do bloco de entrada X", ou seja, nao ha
um critério que permita disponibilizar um niimero maior de bits onde for necessério e
um nimero menor onde nao for. Por exemplo, na codificagao de um dado bloco X;™",
caso a distor¢ao alvo seja « e a causada pela aproximacao S; " <||le s "||2>
seja a + €, com € << a, o mesmo sera dividido. Isto podera levar a um consumo de
bits muito maior que o do primeiro caso, pois agora é necessario codificar dois flags e
dois indices, apesar da distor¢ao ser apenas um pouco maior. Seria mais conveniente
se a decisao de dividir o bloco de entrada fosse tomada apenas nos casos em que a
distorcao causada pelas novas aproximagoes compensasse o maior gasto de bits para
a representacao dos indices e dos flags, de acordo com a qualidade desejada para a
imagem reconstruida.

Com certeza, resultados melhores podem ser obtidos através de um método
que seja capaz de decidir, se um bloco deve ser dividido ou nao, com base num
critério que leve em consideracao a relagao entre distorcao resultante e nimero
de bits utilizado, encontrando a solug¢ao étima (otimizagao) para as duas variaveis

(distorgao e taxa).

6.1 Descricao e implementacao do algoritmo

Em [1], na parte que abrange a otimizagao da arvore de segmentacao do MMP,
dois algoritmos sao apresentados: o aproximado e o modificado, também chamado
de RD-MMP. No algoritmo aproximado, a otimizacao é realizada supondo-se que o
dicionario D permanece estatico durante a codificagao e nao hé dependéncia entre
os custos dos nés n; da arvore de segmentacao, o que nao é exato. Em esséncia, os
nos n; da arvore de segmentagao sao podados ou nao de acordo com um critério de
menor custo, implementado com o uso de multiplicadores de Lagrange [19, 5]. Se
o custo J = Dy, + AR, (onde D, é a distor¢ao, R,, o nimero de bits, ou taxa,
para a representacao do indice i da aproximagao S;"" do bloco/né n; e A o fator
multiplicador) do né-pai n; (aproximacao do bloco de entrada atual) for menor que a
soma dos custos dos nés-filhos ng. 1 € ng 1o (aproximacoes dos blocos resultantes da
divisdo), estes tltimos serdao podados. Isto significa que os mesmos serao retirados

da arvore de segmentagao e a representacao do bloco de imagem serda dada pelo
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no-pai. Caso a assercao anterior nao seja verdade, os nés-filhos, ou as duas sub-
arvores S(ng1) e S(ngy2) a partir destes, serdo mantidos e representarao o bloco
de imagem. Por exemplo, na Figura 6.1, um noé-pai seria Ny e seus nés-filhos seriam
N5, que também é o né-raiz de uma sub-arvore, e Ng.

O algoritmo modificado, por sua vez, além de realizar todas as tarefas do
aproximado, explora o fato de que a nao inclusao de um dado elemento no dicionario
pode afetar a codificacao dos nés a direita do atual, levando a uma aproximacao de

" como um todo. Esta tarefa é chamada

maior custo para o bloco de entrada X"
aqui de analise de dependéncia. Assim, um dado elemento que nao foi incluido no
dicionario, devido a uma poda, poderia representar, com menor custo, um ou mais
dos nés a sua direita, e a sua auséncia acaba ocasionando um resultado de maior
custo, reduzindo o desempenho do sistema.

A analise de dependéncia entre os nés da arvore de segmentacao proporciona
um bom aumento na PSN R das imagens codificadas, porém, ocasiona também um
alto custo computacional, haja vista que todos os nés a direita do atual devem ser
analisados com e sem o elemento que seria incluido no dicionario. Por exemplo, se
o né Ny da Figura 6.2 estivesse sendo analisado, o custo com e sem a inclusao, no
dicionério D, do elemento resultante da concatenagao dos seus nos-filhos deveria ser
calculado para Ny, N5, Ng, N11, N1a, N13 e Ny14. Se, por exemplo, o custo do no-pai
for menor que o dos nés-filhos e a nao inclusao da concatenagao destes ocasionar um

custo que ndo compensa a sua poda, as sub-arvores S(ns) e S(ny) serdo mantidas e

o bloco resultante da sua concatenacao sera incluido no diciondrio [1].

Figura 6.2: Anélise de dependéncia realisada pelo RD-MMP desenvolvido em [1].

A férmula do custo Lagrangeano pode ser visualizada como uma ponderagao
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entre a taxa R e a distorcao D. Quanto maior o valor do multiplicador A, maior
¢ a importancia da taxa na decisao de poda, ou seja, preservam-se os elementos
com menor taxa; quanto menor o valor do multiplicador, maior é a importancia da
distor¢ao, ou seja, preservam-se os elementos com menor distor¢ao. Logo, imagens
comprimidas a baixas taxas necessitam de valores de A altos e imagens comprimidas
com pouca distor¢ao (altas taxas) levam a valores de A mais baixos.

E importante ressaltar que a distor¢ao deve ser calculada exatamente como
na férmula (5.2), mostrada no capitulo anterior. Se for calculado, por exemplo, o
erro médio quadratico, a avaliacao para a poda perdera o sentido, pois quando os
custos dos noés-filhos forem somados, nao mais equivalerao ao do no-pai, haja vista
que a distor¢ao do né-pai seria uma média e as dos nés-filhos seriam duas médias.
Assim, a soma das distorcoes dos nés-filhos deve equivaler quantitativamente a do
no-pai, pois sao apenas divisoes deste ultimo. Em outras palavras, por exemplo, se
a distor¢ao do né-pai é resultado da avaliagao de 256 pizels (blocos de 16x16), a
de cada né-filho deve ser resultado da avaliacao de 128 pizels, sem qualquer média,
resultando a sua soma em uma avaliacao de 256 pizels.

A simples implementacao da analise de dependéncia, principal caracteristica
do RD-MMP [1], ja4 provoca um aumento significativo, com relagao ao algoritmo
aproximado, na PSN R das imagens codificadas. Porém, quando o dicionério atinge
tamanhos razoaveis, a dependéncia entre os nos da arvore de segmentacao perde
importancia e nao mais justifica o alto custo computacional da sua analise. Isso
ocorre devido ao fato das novas inclusoes nao serem mais tao diferentes dos intimeros
elementos que ja existem em D.

Para se contornar esse problema, criou-se o algoritmo de otimizacgao inter-
mediario, chamado aqui de RDI-MMP, cuja principal caracteristica consiste em tor-
nar a otimizacao um espelho da codificacao, realizando todos os passos executados
por esta ultima. Isto significa que a otimizacao passa a simular todas as atua-
lizacoes de dicionario, codificacoes de flag e codificacoes de indice executadas pelo
algoritmo de codificacao, realizando uma predicao do seu comportamento. As tare-
fas adicionais executadas pelo RDI-MMP, em relagao ao algoritmo aproximado, sao

as seguintes:

e Cria um dicionario rascunho Dz independente do dicionario oficial D e comple-

44



mentar a este, cujo objetivo é receber as atualizagoes que ocorreriam durante

a codificacao, aumentando o dicionario total;

e Cria contadores CZ’;" para totalizar as freqiiéncias de utilizagao dos indices
hr de blocos m x n do dicionario rascunho, possibilitando a utilizacao desses
valores para o calculo dos custos 7, principalmente quando algum elemento
do dicionario rascunho for escolhido, durante a otimizacao, para representar

um dado bloco;

e Cria contadores complementares C, ' e UZLF” para armazenar as freqiiéncias
adicionais de utilizacao dos indices h de blocos m xn do dicionario oficial e dos
flags descritores da arvore de segmentacao na escala m X n , respectivamente,
computando sua utilizagao durante todo o processo de otimizacao e adequando

o modelo de freqiiéncias ao formato atual da arvore de segmentacao.

Cria-se, assim, uma funcao de otimizacao similar a de codificacao e executada
antes desta, cujo objetivo é montar a arvore de segmentacao 7 completa e podar seus
nés de acordo com o critério de minimo custo Lagrangeano. A arvore 7 é montada
e os custos calculados no mesmo sentido da codificacdo (né 0—né 1—né 3—...),
até chegar ao tltimo nivel (blocos de 1x1), onde se analisam os dois nés-filhos e
retorna-se ao no-pai. Nesse momento, avalia-se se o custo para a representacao do
noé-pai n; é menor que o custo para a representacao dos noés-filhos ny 1 € ngio €,
caso isso seja verdade, os nos-filhos sao retirados da arvore de segmentacao e o no-
pai torna-se um né-folha (bloco correspondente ao né-pai serd codificado através de
um indice 7 ou ig) temporario; caso contrario, os nés-filhos tornam-se os nés-folhas
ou as sub-arvores S(ngy1) € S(ng42) a partir destes sdo mantidas, atualizando-se o
dicionério rascunho Dg, com X{" ™ e o custo do né-pai.

Para se calcular o custo para a representagao de um dado né n; (ou seja, o

bloco X;™"), a férmula utilizada é:
J (n) = Dy, + ARy, (6.1)

onde J (n;) é o custo Lagrangeano do né n;, D,, ¢ a distorgao devida a aproximagao

de X" por 5" ou S;"", dependendo do diciondrio escolhido, e R,, é o niimero
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de bits necessario para a representacao do indice (7 ou ig) do elemento aproximado
escolhido.

Para que o decodificador seja capaz de acompanhar a segmentacao dos blo-
cos, flags descritores da arvore de segmentacao sao codificados juntamente com os
indices. Logo, a representacao de um no-folha deve levar em consideracao a exis-

téncia desses flags, sendo dada por:

T =T () + ARy, (6.2)

onde J; ¢ o custo Lagrangeano do né-folha n; e Ry, ¢ o nimero de bits necessario
para a representacao do flag ‘1, responsavel por indicar que o né n; é um no-folha.
O custo do né-pai é calculado com (6.2).

O custo para a representacao dos nds-filhos (ng 1 € ng12), como nés-folhas,
também deve levar em consideracao os flags descritores da arvore de segmentacao.

O calculo é dado por:

Jorr12142 = T + Jagz + ARy, (6.3)

onde Jo14+1 2142 € 0 custo Lagrangeano para a representacao dos nés-filhos ng;41 € nogjyo
e Ry, ¢ o numero de bits necessario para a representacao do flag ‘0’, responsavel por
indicar que houve uma divisao do né n;.

O ntimero de contadores complementares GZML, para cada escala, é igual ao
tamanho maximo do diciondrio oficial (fixado em 200000 elementos), e o tamanho
do dicionario rascunho Dy, também para cada escala, é igual ao niimero de linhas
multiplicado pelo niimero de colunas do bloco de entrada de maior hierarquia (nesta
implementagao de 16x16), subtraindo-se 1 do resultado. Isto significa que todos os
nos da arvore de segmentagao sao considerados, exceto os do tltimo nivel, pois estes
nao ocasionam inclusoes no dicionario. O nimero de contadores do dicionario ras-
cunho C’Z;n é igual ao tamanho do dicionério rascunho Dy. E importante ressaltar
que tanto o diciondrio rascunho quanto os contadores devem existir para todas as
escalas.

Apesar das vantagens, este novo modelo para a otimizacao da arvore de seg-

mentacao exige uma maior complexidade de programacao. Em toda e qualquer poda
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de nés-filhos (ou sub-arvores), é necessario destruir-se completamente a estrutura
e . . —m,n .

de andlise criada por estes, ou seja, decrementar os contadores C}, " e C’,’Z;", retirar

m7n N\ ’

. @ arvore de

os elementos inseridos no diciondrio Dr e adequar os contadores C', |

segmentacao resultante.

Ao se implementar estas modificagoes, a funcao de otimizacao torna-se um es-
pelho da de codificagao, acomodando toda a dinamicidade desta tultima e permitindo
a obtencao de uma arvore de segmentacao 7 mais adequada ao bloco de entrada
X" e a evolugao do diciondrio D. Além disso, obtém-se resultados similares aos
do RD-MMP [1], com um custo computacional extremamente menor.

Alguns outros aspectos do algoritmo de otimizagao intermediario também

devem ser observados, tais como:

e A arvore de segmentacao 7 ¢ iniciada com todos os seus nés n; considerados
como validos (todas as posigoes possuem valor 1). Sua real condicao sera

decidida somente apds a avaliagao dos custos;

e No momento do célculo dos custos dos elementos S;"" e S;"", deve ser utilizada
—-—m,n
C

a somatoria dos contadores C"" (oficial) , €}, e C}"; no caso dos flags, deve

-1 /o . —m,n
ser utilizada a somatéria dos contadores Cy"" (oficial) e €,

e Apesar da fungdo retornar um bloco aproximado X;"", este nao ¢ utilizado
para se codificar a imagem, mas sim apenas para possibilitar as concatenacoes

e atualizacoes no dicionario Dyg;

e As unicas saidas desta fungdao sao o bloco aproximado le ™ e a 4rvore de
segmentacao 7, que ¢é utilizada pela funcao de codificacao para decidir se um
dado bloco X;"" deve ser codificado ou dividido, sendo esta tarefa, agora,
dependente da relagao entre taxa e distorcao para a representagao dos nés.
Cada no n; é representado na posicao [ da arvore de segmentacao 7 por 1 ou
0, sendo que o primeiro valor significa a existéncia do né e o segundo a sua

poda.

A transformagao de escala utilizada no MMP com algoritmo de otimizacao
intermediario, ou RDI-MMP, é a mesma do MMP padrao. Entretanto, devido a

segmentacao otimizada, o diciondrio inicial perde grande parte da dependéncia com

47



a distorcao alvo 0 e passa a ser de 64 vetores igualmente espacados entre 0 e 252

para todas as imagens. A equacao de formagcao do dicionario inicial é dada por:

valor_pixel_ minimo = 0,
valor_pixel maximo = 255,

L=064

P {(Valorpixelméximo — Valorpixelminimo)J 4
a L—-1 o

valor_pixel méximo = P.(L — 1) = 252,
Paran=20,1,...,Np — 1,
b ale] o _aldl

Dyo = {TY4 (0], TH ], T [248), 74 [252]) (6.9

O algoritmo de otimizacao intermediario esta descrito na préxima pagina,

com todos os detalhes aqui apresentados.
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Procedimento {le",’]'} = otimiza (X;"", 7, 1,)

Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Passo 5:

Passo 6:

Passo 7:

Passo 8:

Passo 9:

Passo 10:

Passo 11:

Faz T =T,.

52 o = 2|_7770J7 o elemento

Procura no dicionario D™", onde m = 2
S;™"™ que representa X;"" com menor custo J(n;), armazenando 4, J (n)

e diciondrio de origem. O elemento S;™" é armazenado em X;"". O custo

J (ny) é calculado levando-se em consideracao . C/™", S2C, ", S C"

hr
—-—m,n

c'"e O,

(2

Varre o dicionario D" e verifica se o elemento SZ; ™ de menor custo

representa X,

com custo J(n;) menor que o do escolhido no Passo
2. Se isso ocorrer, substitui S;"" por S{"", armazenando ig, J(n;) e di-
cionario de origem. O custo J(n;) é calculado levando-se em consideragao
Z Cm,n Zamm Z Cm,n e Cm,n
h ) h ? hr iR :
Se a escala atual for 7, == 0, ou seja, 1x1 (m == 1en == 1), in-
—m,n . .

crementa C; " ou C;", dependendo da origem do elemento escolhido, e

retorna X,"" e 7.
Senao, vai para o Passo 5.

Acrescenta, ao custo J(n;) calculado, o valor A\.Rq,, para representar
completamente o custo do né-folha. A taxa do flag ‘1’ deve ser calculada
com 3 CMt SO, Ot e CF

Calcula e armazena, separadamente, o valor A\.Ry,, que posteriormente
complementard o custo dos noés-filhos. A taxa do flag ‘0’ deve ser calcu-
lada com ) C}"", SO, Cor e Cp

—m,n
Incrementa o contador Cj

k,j
X21+1

Se m > n, divide X;"" em ,onde k=2 ej=n.
Xk

2042
Sendo, divide X;"" em (X(f;il X§;i2> onde k=mej=1%
Computa {X2z+1>7-1} = otimiza <X21+1>T No — )
Computa {X21+2,’Tg} = otimiza <X21+2,T No — )

Faz T = (T;) AND (T3).
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Passo

Passo

Passo

Passo

Passo

Passo

Passo

Passo

Passo 20:

12:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

Se 0 Ji < Jas1 + Jas2 + ARy, vai para o Passo 13.
Senao, vai para o Passo 19.

w 7y ]
Decrementa os contadores C;" em todas as escalas w X y relacionadas

aos nés das sub-arvores S(ng 1) € S(ngyyo) a serem podadas.

WY WY WY
Decrementa os contadores C," e C}, ou €'}, " nas escalas w X y referentes
aos nos-folhas das sub-arvores S(ng;41) € S(ny2) € nas posigoes dos seus

indices (deve ser verificada a origem de cada elemento, ou seja, se é de D

ou de Dg).
—m,n
Decrementa o contador Cy .

Incrementa o contador 6’{?" e o contador C; " ou Civ", dependendo da
origem do elemento S™" utilizado como aproximagao.

Elimina as atualizagoes do diciondrio Dy ocasionadas pelas sub-arvores
S(ngr1) e S(nge) a serem podadas.

Indica, em 7, que as sub-drvores S(ngy1) e S(ng.2) foram podadas e
retorna le" eT.

Xsit

Se m > n, faz X" =
o k.J
Xolto

A~

~ ommn [ vkj k,j
Senao, faz X" = ( ol X2l+2>‘
Atualiza o diciondrio Dp em todas as escalas com X", ou seja:
Paran=20,1,...,Np — 1,
n+1 n
p—2l™] g —ol3).

DPt = prayTRa [X;””} .

Passo 21: Faz J; = Jory1 + Jat2 + ARy,

Passo 22: Retorna le” eT.

Como agora a divisao de um bloco de entrada estd condicionada a arvore de

segmentacao 7 construida pela funcao de otimizacado e nao mais a distorcao alvo

0, e o elemento procurado é o de menor custo e nao mais o de menor distorcao, o

algoritmo de codificacao precisa sofrer algumas modificagoes, mostradas na préxima

pagina.
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Procedimento X]"" = codifica (X", 1,,T)

Passo 1: Se 75,1 == 0 e 79,0 == 0, ou n, == 0, vai para o Passo 2.

Senao, vai para o Passo 5.

.. ;. No+1 No.
Passo 2: Procura, no dicionario D"", onde m = ol™5] en= ol% J, o elemento

S que representa X" com menor custo J(n;), armazenando-o em
Xm,n
;o

Passo 3: Se a escala atual for n, == 0, ou seja, 1x1 (m == 1 e n == 1), codifica

o indice 7 do elemento S;™" escolhido e retorna X;"".
Senao, vai para o Passo 4.

Passo 4: Codifica o flag ‘1’, codifica o indice i do elemento S;"" escolhido e retorna

A~

X
Passo 5: Codifica o flag ‘0.

in]
.. 2l+1 .
Passo 6: Se m > n, divide X;"" em ,onde k=% e j=n.

k7j
X21+2

5 - m,n k.j k.j _ ©_n
Senao, divide X;"" em (X2l+1 X21+2>, onde k=mej=73.

Passo 7: Computa X;l’il = codifica <X§l’i1, 7, — 1, T)

Passo 8: Computa X;l’iQ = codifica <X§l’i2, 7, — 1, T)

% k7j
Xal1

v kod
X 20+2

Passo 9: Se m > n, faz le” =

Senao, faz X'lm” = (ngjﬂ )A(gl_]ﬂ)
Passo 10: Atualiza o diciondrio D em todas as escalas com X ;") ou seja
Paran=20,1,...,Np — 1,
p=2l"] g =al3]
Dra = pray TR, [le”} .

Passo 11: Retorna le"
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6.2 Resultados de simulacoes

As simulagoes apresentadas nesta secao foram obtidas através de uma imple-
mentagao do RDI-MMP em C, rodando em ambiente Linuz.

As imagens comprimidas para teste foram as mesmas utilizadas no capitulo
anterior, ou seja, LENA, BABOON, F-16, BRIDGE, AERIAL, BARBARA, GOLD,
PP1209 e PP1205, todas de 512x512 pixels.

Os graficos apresentados nesta secao mostram os resultados para o RDI-MMP
e também para o SPIHT, o JPEG, o MMP e o RD-MMP [1]. Deste modo, uma
comparacgao instantanea pode ser feita com um codificador baseado em DCT, outro
em Wavelets e também com aqueles desenvolvidos anteriormente em [1] e no capitulo
5.

Todas as imagens foram inicialmente divididas em blocos de 16x16, sendo
estes, entao, processados em seqiiéncia pelo algoritmo, no sentido de leitura, ou
seja, da esquerda para a direita e de cima para baixo. Apesar do MMP apresentar
uma reducao de desempenho ao utilizar blocos de 16x16, a otimizacao da arvore
de segmentacao permitiu ao RDI-MMP processar blocos com estas dimensoes, apre-
sentando melhora de desempenho com relagao ao processamento de blocos 8 x8.

As taxas R,,, R1, e Ry, foram estimadas com os dados de freqiiéncia relativa
disponveis no codificador aritmético e nos contadores criados, utilizando-se a férmula
(2.1).

Apesar do SPIHT ainda ser o responsavel pelos melhores resultados para
imagens mais suaves, como LENA e F-16, o RDI-MMP apresentou melhoras signi-
ficativas com relacao ao MMP padrao, com resultados similares aos do RD-MMP
desenvolvido em [1], que utiliza uma rotina de otimiza¢ado bem mais complexa com-
putacionalmente. As unicas imagens onde o RDI-MMP obteve resultados abaixo
do RD-MMP foram BABOON, BRIDGE e AERIAL. Este fato é explicado pela
orientagao da segmentacao utilizada, que no presente caso é na vertical (primeira
particdo na vertical). Utilizando-se a mesma segmentagao, o algoritmo torna-se
superior.

Além do aumento na PSNR de todas as imagens, em relacao ao MMP
padrao, também houve uma melhora na qualidade subjetiva, podendo ser percebida

analisando-se as Figuras 5.16 e 6.12, que mostram a imagem LFENA comprimida
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Figura 6.3: Taxaxdistor¢ao para LENA 512x512 comprimida com RDI-MMP.

com o MMP e o RDI-MMP, respectivamente. Parte desta melhora é devida a maior
PSN R obtida, porém, a segmentacao otimizada, que permitiu a utilizacao de blocos
maiores, também levou a uma grande reducao no efeito de blocagem. As imagens
PP1205 e PP1209, comprimidas pelo RDI-MMP a 0,5bpp, estao disponiveis para

comparacao nas Figuras 6.13 e 6.14, respectivamente.
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Figura 6.5: Taxaxdistor¢ao para BARBARA 512x512 comprimida com RDI-MMP.
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Figura 6.6: Taxaxdistorcao para AERIAL 512x512 comprimida com RDI-MMP.
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Figura 6.7: Taxaxdistorcao para BRIDGE 512x512 comprimida com RDI-MMP.
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Figura 6.8: Taxaxdistorcao para BABOON 512x512 comprimida com RDI-MMP.
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Figura 6.9: Taxaxdistorcao para GOLD 512x512 comprimida com RDI-MMP.
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Figura 6.10: Taxaxdistor¢ao para PP1209 512x512 comprimida com RDI-MMP.
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Figura 6.11: Taxaxdistorcao para PP1205 512x512 comprimida com RDI-MMP.
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Figura 6.12: LENA comprimida a 0,5bpp pelo RDI-MMP. PSNR=34,88dB.
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Capitulo 7

O algoritmo SM-MMP

Nos capitulos anteriores, foi demonstrado que o MMP e o RDI-MMP pro-
porcionam bons resultados na compressao de imagens mistas ou de texto, o que é
devido principalmente a inexisténcia de suposicoes quanto as caracteristicas da ima-
gem em processamento e a adapatabilidade apresentada pelo diciondrio a mesma.
Provou-se também que a otimizacao da arvore de segmentacao melhora significativa-
mente o rendimento do algoritmo, proporcionando a utilizacao de blocos maiores e
reduzindo e efeito de blocagem, uma conseqiiéncia do processamento independente
aplicado aos blocos pelo algoritmo, que reduz bastante a qualidade subjetiva da
imagem reconstruida.

Entretanto, dois problemas ainda perisistem: o baixo desempenho em ima-
gens mais suaves e a presenca, ainda perceptivel, do efeito de blocagem. A solugao
do primeiro problema requer uma nova abordagem para a escolha dos elementos do
dicionario, ao passo que o segundo pode ser bastante reduzido com a aplicagao de
filtragem no decodificador. Porém, esta técnica acaba reduzindo, em muitos casos,
a PSNR da imagem reconstruida, como visto no capitulo 7 de [1], além do fato de
nao ser uma tarefa inerente ao algoritmo MMP.

Este capitulo trata de uma nova abordagem para a solucao dos dois proble-
mas apresentados, aumentando o rendimento do algoritmo na codificagao de imagens
suaves e tornando a diminuicao do efeito de blocagem uma tarefa inerente a codi-
ficac@o, o que reduz bastante a necessidade de filtragem na reconstrucao. A principal
caracteristica dessa técnica reside no fato da selecao de um dado elemento para a

codificacao ser dependente das caracteristicas de blocos anteriormente codificados e
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vizinhos ao atual.

7.1 Descricao e implementacao do algoritmo

Apo6s a concepgao e a implementacao do algoritmo de otimizagao intermediario,
procedeu-se a concepgao de um algoritmo de Side-match [11, 12, 13, 14, 15, 16]
adequado a estrutura do MMP, com o objetivo de melhorar o seu rendimento na
codificacao de imagens suaves, nas quais o mesmo é menor que o apresentado por
algoritmos baseados em Wauvelets. Além disso, essa melhoria nao poderia acarretar
queda de desempenho na codificacao de imagens mais complexas, tais como imagens
de texto ou mistas, nas quais o MMP ja apresenta resultados diferenciados.

A esséncia do Side-match consiste em se fazer uma predicao, a partir de
elementos )A(;’I‘)” e X{:f? previamente codificados e vizinhos ao bloco X;™" atual,
mostrados na Figura 7.1 (igual a Figura 7.3, repetida aqui por conveniéncia), de
quais seriam os elementos S;"" do diciondrio D™" e S;"" do diciondrio D™, no
caso da otimizacgao, mais propicios para a sua codificagao. O resultado desta andlise
é a formagao de um diciondrio D" tempordrio e menor que D™™ ou D™" U D",
onde provavelmente estaria o elemento Si"" ou S;" escolhido caso fosse avaliado
o dicionério em sua totalidade. Com um niimero menor de elementos no dicionario
Dg"" utilizado, o nimero de bits R necessdrio para se codificar um dado indice ¢ é

menor, resultando em imagens, a uma dada taxa (e.g. 0,5bpp), com maior qualidade.

A

X m,n Xm,n

diag up

N i

m.,n m,n
Xleft XO

Figura 7.1: Blocos vizinhos utilizados para a formacao do dicionéario temporario.

Para a escolha dos elementos que compdem o diciondrio Dg"", adota-se um
critério baseado no fato de que, em imagens suaves, os valores de pizels vizinhos

sao similares, ou até mesmo iguais, como demonstrado na Figura 7.2 para blocos de
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4x4, com valores reais retirados da imagem LENA testada neste trabalho. Logo,
os elementos escolhidos para o diciondrio temporario D", comumente chamado de
dicionario de estado, sao aqueles que tém pizels de borda mais similares aos dos
blocos vizinhos XZL)" e X leje J& codificados.

Em principio, além do aumento da qualidade objetiva da imagem (PSNR),
obtém-se também um aumento da qualidade subjetiva, decorrente da diminuicao
do efeito de blocagem causado pelo processamento independente, realizado pelo
MMP padrao, de cada bloco. Entretanto, em imagens nas quais a assercao de
suavidade nao é verdadeira, como as imagens de texto ou mistas, a escolha de
blocos S;"" e S{""com valores de pizrels de borda similares aos dos blocos )A(;';,” e

X f? ja codificados pode levar a decisoes erroneas e a uma grande propagacao de erro

durante a codificacao, resultando em imagens reconstruidas com baixa qualidade.

Figura 7.2: Demonstragao da similaridade entre pizels em imagens suaves.

Apesar do que foi exposto, é possivel conceber um algoritmo que funcione de
forma adequada para um grande espectro de imagens, desde que o critério de conti-
nuidade seja bem projetado e lide com os casos de bordas de objetos ou transicoes
de niveis de cinza nos limites dos blocos de entrada X;™". Tal critério foi empregado
neste trabalho, o que é ainda facilitado pela construcao adaptativa do dicionario D.

Outro aspecto de grande importancia, presente em qualquer algoritmo de
Side-match, é o dimensionamento do dicionéario de estado Dg™, que deve ter seu
tamanho adequado & complexidade de codificacdo de cada bloco X", estimada
através dos seus blocos vizinhos Xﬂ," e Al"; f? Esta estimacao deve ser feita devido

ao nao conhecimento, no decodificador, dos valores dos pizels nao pertencentes as
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bordas do bloco em decodificacao. Assim, devido a esta incerteza, mais elementos
sao incluidos no diciondrio de estado D¢, na tentativa de encontrar aquele que
resulta no menor custo J(n;).

A abordagem cldssica para este problema dimensiona os dicionarios Dg""
baseando-se nas variancias dos blocos vizinhos XZ;” e Xzzf?, porém, essa técnica
nao descreve com precisao a presenca de bordas e detalhes nos mesmos [16]. Devido
a isso, decidiu-se optar pelo calculo da atividade de cada bloco (AC' - Activity),
mostrada a seguir para um vetor X de n posigoes:

n—1

AC(X) =) | — i (7.1)

=1

Esta nova medida permite identificar, de modo bastante eficaz, toda e qual-
quer atividade ou variacao presente nos blocos vizinhos X{ZD” e ngf’; analisados,
nao apresentando a diluicao que ocorre no calculo da variancia, devido a média
aritmética aplicada as diferencas quadraticas. Este tltimo fato prejudica bastante

o dimensionamento dos diciondrios Dg"". A férmula para o calculo da variancia,

considerando-se um vetor X de n posicoes, é mostrada abaixo:

onde

m(X) = % zn: .
=1

Com o que foi apresentado, chega-se a conclusao de que, aparentemente, o
critério de continuidade pode ser incorporado ao algoritmo MMP original sem muita
dificuldade. Entretanto, poderia haver problemas devido ao fato do algoritmo ser
capaz de partir o bloco de entrada, o que dificultaria a aplicacao do critério de
continuidade. Além disso, o algoritmo de Side-match deve ser executado tanto na
codificacao quanto na otimizacgao, pois a arvore de segmentagao também deve ser
adequada aos diciondrios de estado D" escolhidos para cada bloco X;™", ou seja,

no momento de se calcular os custos J; dos nés da arvore de segmentaccao para a
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decisao sobre a poda, tudo deve ocorrer utilizando-se os diciondrios de estado Dg™".

Apés uma analise detalhada da estrutura do MMP, verificou-se que o ato
de partir um bloco de entrada nao se configura exatamente como um problema,
bastando escolher corretamente o primeiro bloco, dentre os resultantes da divisao,
a ser processado (sempre o superior ou o esquerdo), mantendo continuidade com os
blocos XZ;,” e X{:f? que j& foram codificados.

A execucao do algoritmo de Side-match realmente ocasiona um elevado custo
computacional, cuja maior parcela é encontrada na otimizacao, devido ao fato de
todos nos n; da arvore de segmentacao serem analisados. Como na codificacao ja se
trabalha com a arvore de segmentacao definitiva, os gastos computacionais para a
geracao dos dicionarios de estado ocorrem somente ao se atingirem os nés-folhas, o
que nao ¢ tao dispendioso.

O SM-MMP desenvolvido codifica os blocos X" no sentido de leitura, ou
seja, da esquerda para a direita e de cima para baixo, come¢ando do bloco superior
esquerdo. Esta ordem de processamento dos blocos de entrada ajuda bastante na
codificagao da imagem em processamento, pois inclui, no dicionario, elementos com
grande probabilidade de serem utilizados nos blocos imediatamente a direita do atual
(foram realizados varios testes e esta técnica se mostrou a mais eficaz). Apenas o
primeiro bloco X" (superior esquerdo) é codificado com o MMP padrao, utilizando
o algoritmo de otimizacao intermediario. Este bloco é chamado de bloco fundamental
e é codificado utilizando-se o diciondrio oficial D em sua totalidade. E interessante
ressaltar que, neste ponto do processamento, o dicionario oficial D ainda é pequeno.

No momento da divisdo de um determinado bloco X;™", a primeira parte a
ser processada é sempre a superior (m > n) ou a esquerda (m < n), objetivando-se
manter continuidade com os blocos Xﬂ;” e X o f? que ja foram codificados, permitindo
a aplicagao do critério de continuidade e o correto dimensionamento dos dicionarios
de estado Dg"™".

Os trés vizinhos (superior, esquerdo e diagonal) do bloco X" que estd sendo
codificado sao copiados para um buffer de quatro posicoes intermedidrio B™4n,
onde também sao escritos todos os blocos le ™ resultantes da otimizacao ou da
codificacao, facilitando os cédlculos do critério de continuidade. As aproximacoes do

bloco atual X" sao escritas na posigao inferior direita e, ao processar suas divisoes,
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os algoritmos de codificagao e otimizagao recebem as coordenadas (V,,, V,,,) dos seus

vértices superiores esquerdos. O buffer em questao é mostrado na Figura 7.3.

A~

Xm.,n

diag

X m,n

up

~

X?Tl,?l
le ft

s

n,n
X 0

Figura 7.3: Buffer B*™4" para a realizacao dos calculos de Side-match.

Todos os elementos dos dicionarios D" e Dz"" sao dotados de sinalizadores
que informam se os mesmos fazem parte do diciondrio de estado Dg"™ ou nao. Esta
é a alternativa mais facil para a implementacao do Side-match na estrutura do
MMP. Os elementos escolhidos para o dicionario de estado Dg"™ sao aqueles que
apresentam os menores valores de rugosidade (RG - Rugosity), dada pelo critério

de continuidade descrito na férmula (7.3) e representada na Figura 7.4;

n

Vert_rg(X) — L(um—l,i — um,¢)2+ (z1i — :ng)J E———
i=1
m Line1—Lin S
Horiz,rg(X) _ Z \‘( Jmn—1 Js ); (ffj,l f],Z)J _ (lj,n _ ij) 7
j=1

RG (X) = Vert_rg(X) + Horiz_rg(X). (7.3)

Antes do inicio do processo de codificacao, calcula-se a maior atividade AC
presente na imagem original (ACjy,,...), levando-se em considera¢do o tamanho
do bloco de entrada de maior hierarquia X,"", ou seja, se o tamanho do bloco de
codificagao for 1616, calcula-se a AC' de todos os blocos 16 x16 da imagem original e
armazena-se o maior valor encontrado. A média aritmética de todas as AC's também
¢ calculada e armazenada (ACy,,). Calcula-se, entdo, o maximo tamanho que um
dicionario de estado (l;q, (Dg™")) pode ter, baseando-se em ACj,g,... € ACq,. Este

valor delimitarda um diciondrio maximo adequado a cada tipo de imagem. O célculo
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de Lz (Dg™") é mostrado a seguir e a sua curva aproximada estd tracada na Figura

7.5.

Passo 1: AC}ina = LAC“Z%J + ACqug

Passo 2: Se ACyina > 285, lyas (D) = {(Acfm“l?;f%)'mooJ + 5000

Senio, Ly (D) = | L5022 |

[Ulm-1,1{lm-1,2 Ulm-1,)
s
1lm,s | Um,= 1lm,n
11,n-1 11,n X1,1 Xl:E Xi:n
+ s
12,n—1 le,n KXot | Nez Xan
] . :
- *
T T X
Lianea | L | X | Xon,o

Figura 7.4: Pizels considerados para o cdlculo da rugosidade.

A curva da Figura 7.5 é uma aproximagcao para a curva original para ly,q, (Dg™"),
que foi levantada a partir dos tamanhos ideais necessarios para o maximo desem-
penho na codificacao de cada imagem de teste, apresentando valores maiores nas
imagens que possuem maiores ACguyg € ACing,.... O seu aspecto original é a de
uma exponencial dependente das AC's das imagens. Apds uma extensa andlise,
constatou-se que esta curva poderia ser linearizada em duas partes com base em
ACu € ACimgna. (ACtina), com ponto de intersecdo entre as retas proximo de
ACtina = 285. Nao ha necessidade dos valores l,q, (Dg”") serem precisos, pois
praticamente o mesmo resultado pode ser obtido dentro de uma larga faixa em
torno do valor ideal. Por exemplo, a imagem LFENA pode ser comprimida com a
mesma qualidade utilizando-se valores de ;4. (D?’") entre 4500 e 5500 elementos

(= £10%).
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Figura 7.5: Curva aproximada para a escolha de ., (D).

O tamanho do diciondrio de estado, para cada bloco X;™" a ser codificado, é
escolhido de acordo com razao entre a média das AC's dos blocos vizinhos (superior
e esquerdo), mostrados nas Figuras 7.3 e 7.4, ¢ ACing .- E interessante observar
que os blocos vizinhos podem ser blocos de entrada an e Xl’gf? completos ja
codificados, partes dos blocos de entrada ja codificados ou partes ja codificadas do
bloco de entrada X" que estd sendo processado; tudo depende da posicao atual
na arvore de segmentacao do bloco X)"". Para se obter o valor final do tamanho
do diciondrio de estado D" (1(DE")), calculam-se as AC's de todas as linhas e
colunas do bloco vizinho em questao (superior ou esquerdo) e escolhe-se o maior
valor; calcula-se, entao, a média aritmética dos valores maximos encontrados para
os vizinhos superior e esquerdo e divide-se 0 mesmo por ACj,,,.... Este resultado,
entdao, multiplica lyq, (D). O processo de célculo do valor final da AC' de um

bloco X de dimensoes m x n é dado por:

ACy (X) = 1%%2 |5y — Tigaal,
AC, (X) = pax Z i — Tl
Acbloco (X) = maxr {Ach (X) ) ACU (X)} : (74)
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O principal fator que define o rendimento do algoritmo é o critério de conti-
nuidade. Se o mesmo for mal projetado, serao escolhidos blocos para o dicionario
de estado Dg"" muito diferentes daquele presente na imagem original. Por exemplo,

suponha que o critério de continuidade seja dado por:

Vert_rg(X) = Z |(Um,i — 214)]
i=1

Horizrg(X) = > [(ljn — 21|,
j=1
RG (X)) = Vert_rg(X) + Horiz_rg(X). (7.5)

e 0 mesmo seja aplicado aos blocos mostrados na Figura 7.6.

163 | 152 | 152 | 148 | 143 | 139 | 138 | 138

184 | 153 | 153 | 149 | 144 | 139 | 137 | 137

1563 | 153 | 151 | 147 | 143 | 138 | 139 | 138

162 | 153 | 152 | 148 | 145 | 141 | 136 | 136

Figura 7.6: Exemplo de valores de pizels nas bordas de blocos de imagem vizinhos.

O bloco da esquerda ja foi codificado e o da direita é o que estd sendo a-
nalisado. Como resultado do critério, serao escolhidos elementos para o dicionario
de estado que tém seus pizels de borda mais préximos de 148, 149, 147 e 148.
Entretanto, é facil perceber que existe uma transicao entre os blocos, com valores de
pizels decrescentes entre as bordas, um fato extremamente comum em imagens reais.
Como o critério nao esté preparado para isto, os elementos escolhidos apresentarao
grande distorcao em relacao ao bloco original, mesmo para pizels proximos das
bordas, resultando também numa grande propagacao de erro para a realizacao do
casamento com os demais blocos.

Utilizando-se o critério apresentado neste trabalho (ver equagao (7.3)), a
escolha dos elementos para a codificagao do bloco mostrado na Figura 7.6 seria muito

mais exata, pois sao consideradas transicoes entre os blocos, sejam estas crescentes
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ou decrescentes, utilizando-se nao um, mas dois pizels de borda. Entretanto, como
o SM-MMP pode realizar a divisao dos blocos, em alguns casos a sua aplicagao fica
comprometida, como em blocos de 2x1. Nestes, o calculo da distor¢cao horizontal
levarda em consideracao apenas 1 pizel, que pode ainda ser muito diferente daquele
presente na borda do seu vizinho.

E interessante ainda observar que, durante a otimizacao, os dicionarios de
estado D" de alguns blocos sao gerados através do casamento lateral com blocos
le "™ que foram previamente analisados pela otimizagdo, mas ainda nao sao exa-
tamente os escolhidos (definitivos), pois a arvore de segmentacao pode ser podada
mais adiante. Este aspecto é demonstrado na Figura 7.7, onde um exemplo com
blocos de 4x4 ¢ apresentado. Os ndés N; e N; sao nos-folhas provisérios, porém,
Ng ¢ escolhido através da avaliacao da rugosidade com relacao aos mesmos. Apos
isso, N5 e Ng podem ser substituidos por Ny (que teve seus célculos de rugosidade
avaliados em relacao a N1), e Ny e Ny por Nj.

O casamento lateral com blocos provisérios, que foi explicado acima, é uma
caracteristica extremamente importante do SM-MMP e requer uma area de memoria
separada para que todas as avaliacoes sejam feitas. Essa area de memoéria facilita
também a implementacao da super-atualizagao de dicionéario, comentada no préximo
capitulo.

Deste modo, para que seja possivel uma analise rapida e eficaz da distorgao
lateral de cada bloco, deve-se utilizar B*™4" (ver figura 7.3 e explicacdo que a
antecede), onde se escrevem os blocos previamente analisados para que sirvam de
casamento lateral para os demais.

Na codificacao, também ¢é possivel que blocos em andlise facam casamento
lateral com partes do bloco de entrada atual X", porém, estas ja sdo codificagoes
definitivas.

Dependendo da localizagdo do bloco de entrada X;"", nem todas as suas
partes tém como fazer casamento lateral com X;’;,” e Afgf? No que diz respeito
aos elementos da primeira linha ou coluna de blocos Xj"" da imagem, em muitos
casos (depende da localizacao na arvore de segmentacao) s6 hé o bloco esquerdo ou
o superior, respectivamente, o que é mostrado na Figura 7.8. Assim, apenas um dos

valores ¢ utilizado para o célculo de [ (Dg"").
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Figura 7.7: Casamento lateral durante a otimizacao.

O critério para a inser¢ao de elementos no diciondrio de estado D" é simples:
sao escolhidos os [ (Dg™") elementos que possuem as menores rugosidades (critério
de continuidade RG descrito na equagao (7.3)), ordenados segundo as mesmas. O
primeiro elemento é o de menor rugosidade e o ltimo o de maior. Caso dois ele-
mentos possuam a mesma rugosidade, o mais novo é colocado uma posicao a frente.
Além disso, se o elemento que se pretende incluir ja existe em Dg™", a operagao é

cancelada e o proximo elemento passa e ser analisado.

Figura 7.8: Exemplo no qual um bloco da primeira linha realiza casamento lateral

apenas com o vizinho esquerdo.

E interessante observar que, durante a atualizacdo de D™™ ou Dj", nao
existe qualquer mecanismo para verificar se um dado elemento j4 foi inserido (a nao

ser para blocos de 1x1), devido ao fato desta operacao ser extremamente demorada.
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No presente algoritmo, tal operacao é desnecessaria, pois havera uma nova selecao
para o dicionario de estado Dg"" e a busca neste tltimo pode ser implementada de
forma rapida e eficiente.

Como resultado do algoritmo para a construcao do dicionario de estado D",
um sinalizador é atribuido a cada elemento de D™ ou D3"". Seu objetivo é indicar
se um dado elemento faz parte do dicionario de estado Dg"" ou nao.

A fungao de geragao dos diciondrios de estado Dg"" serd chamada a cada
iteracao da funcao de otimizacao ou codificagao, para que cada elemento seja anali-
sado ou codificado utilizando-se seu préprio diciondrio de estado DE".

Em decorréncia da geracao do diciondrio de estado D¢, no momento da
codificacao ou da otimizagao, um novo modelo de freqiiéncias temporério ¢ criado,
contendo apenas os elementos do dicionério de estado Dg"", ou seja, as freqiiéncias
acumuladas sao somatérios apenas das freqiiéncias dos elementos escolhidos e nao
do dicionario oficial em sua totalidade. Com isso, os cédlculos de custo J; e o codi-
ficador aritmético atuam apenas nesses elementos, diminuindo significativamente a
taxa R necessaria para a codificacao dos seus indices.

Por exemplo, se um diciondrio de 1000 elementos (cada um com freqiiéncia
1, com um total de freqiiéncias acumuladas de 1000) gerar um dicionério de estado
com 50 elementos, a reducao na taxa para a codificagao de qualquer dos indices, de

acordo com a equagao (2.1), serd de:

1
R = log, (P <Smm>> ’

1
logs (5—10> = 5, 6438 bits, logs (g) = 9,9657 bits,

1
AR = logy (?) — logs (g) = —4,3219 bits. (7.6)

Outro aspecto importante do algoritmo SM-MMP consiste no fato de que o
diciondrio de estado D¢ s6 nao é gerado para os elementos de dimensées 1x1, pois
a distor¢ao conseqiiente da restricio do diciondrio oficial D™" ou D™" U D" é
muito alta e o algoritmo nao mais seria capaz de comprimir com distorc¢ao zero (ver
segao 5.1), caso isto fosse necessario.

O dicionario de estado D" gerado contém elementos de D™" ¢, no caso da
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funcao de otimizagao, também de D", com um modelo de freqiiéncias totalmente
novo e adequado ao mesmo. Uma vez que este diciondrio esteja pronto, todos os
calculos de custo J; devem ser realizados utilizando-se o novo modelo. O principal
ganho deste algoritmo ¢ a grande diminui¢ao obtida no novo diciondrio Dg"", com
um tamanho adequado ao bloco X;™" a ser codificado; blocos com vizinhos de
elevada ACYnq possuem diciondrios Dg”’" maiores, enquanto aqueles com AC ;4
menor possuem diciondrios menores.

O dicionario inicial para o SM-MMP ¢é de 128 vetores igualmente espacgados
entre 0 e 254. Esse aumento do tamanho dicionario inicial, em relacao ao utilizado no
RDI-MMP, ¢é devido principalmente a restricao sofrida para a formacao do dicionario
de estado Dg™, que permite uma grande utilizacao dos elementos do tltimo nivel
(1x1). Logo, para melhores resultados, os elementos devem ser mais préximos dos

originais. A equacao de formacao do dicionario é dada por:

valor_pixel minimo = 0,
valor_pixel maximo = 255,

L=128

b {(Valorpixelméximo - valorpixelminimo)J _y
N L—-1 -

valor_pixel méximo = P.(L — 1) = 254,
Paran=20,1,...,Np — 1,
]

Dyt = {TP{ (0], TP (2], ..., TP [252], TP [254]} (7-1)

O algoritmo para a geracao dos diciondrios de estado D§™ estd descrito na

proxima pagina.
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Procedimento {F (D™"),F (Dy")} = gera_dic_estado (Vn, Vin, 7o)

Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Obs:

Passo 5:

Obs:

Passo 6:

Obs:

Passo T:

Se n, == 0 (escala 1x1), faz F (D™"), =1, para h = 1,2,...,1(D™"),
F(Dy"), =1, parah =1,2,...,1(Dy"), e retorna F (D™"). O modelo
de freqiiéncias utilizado é o mesmo do dicionério oficial D™ (ou D™™ U

m,n

Dy").

Sendo, val para o Passo 2.
)

’U,p’

Calcula AChoco (Xm ") (se )A({];D” existir ou se V,, > m em B e
AChioco (X;:f?) (se X loje existir ou se V, > n em B™")

(AC010co (X3 EACHOCD(XZE} t)) Se existir apenas um, a

Calcula ACyoc0,,, =

média ¢ igual ao valor deste.

Acblocoayg -lmaa: (Dghn))
AC, )

Se 1 (D™) > byas (D20, 1 (D) = ¢ =
(AChiocogyy L(D™™))
AC; :

mgmax

Sendo, [ (Dg™) =
Se a chamada for na fungao de otimizacao, [ (D™") =1 (D™")+1(Dx™).
Se 1 (Dg™") < lmin (Dg™"), L(Dg™") = lipin (Dg™").

Senao, vai para o Passo 6.

lmin (D"") é 0 menor tamanho possivel de D", considerado 16 neste

trabalho.

Procura, em D™" os elementos S;"" com menores RG (S;"") e os coloca
em D", fazendo F (D™™), = 1. Antes do elemento S;™" ser inserido
em D¢, verifica-se se j4 nao existe um igual. Caso isso seja verdade,
o elemento S;"" em questao é descartado. Os elementos de Dg"™" sao
ordenados de acordo com as suas RGs. Se D™ for completamente pre-
enchido e aparecer um elemento S;"" com uma RG menor que a do ele-
mento na ultima posi¢ao (elemento de maior RG), retira-se este ultimo,

acrescenta-se o novo elemento e reordena-se Dg”’".

Se nao for possivel calcular Vert_rg(X) ou Horiz_rg(X), seu valor é con-

siderado zero.

Caso a chamada seja na funcao de otimizacao, repete Passo 6 para D™

e F(DP™). E importante sinalizar a origem de cada elemento de Dg",
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pois caso seja encontrado um elemento SZ; "™ de menor RG ou este seja o

escolhido para representar o bloco X;™", sabe-se onde procuré-lo.

Passo 8: Cria um novo modelo de freqiiéncias com os elementos de Dg™". Os ele-
mentos, agora, serao ordenados de acordo com suas freqiiéncias relativas
e formarao um novo modelo para o codificador aritmético. Deste modo,
quando o custo J (n;) de um elemento for calculado, tanto na otimizagao

quanto na codificagao, sera de acordo com este novo modelo.

Passo 9: Retorna F (D™") ¢ F (Dg™").

Como agora os calculos de custo e as pesquisas para se encontrar um elemento
aproximado estao vinculados a um dicionario de estado D¢, que deve ser criado
para cada bloco de entrada X;"", os algoritmos de codificagao e otimizagao precisam

sofrer novas modificagoes, mostradas nas préximas paginas.
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Procedimento {le",’]'} = otimiza (X;"", 75, Mo, Vs Vin)

Passo 1:
Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Passo 5:

Passo 6:

Passo 7:

Passo 8:

Passo 9:

Faz T =7,.
Computa {F (D™") ,F (Dyp")} = gera_dic_estado (Vy, Vin, Mo)-

P , . no+1 TNo
Procura no dicionario D™", onde m = ol "5 en = ol J, o elemento

ST com F (D™"), == 1, que representa X, " com menor custo J (n;
i) i ’ l )
armazenando i, J(n;) e diciondrio de origem. O elemento S;"" é arma-

zenado em X;"". O custo J(n;) é calculado levando-se em consideragao

S SO SO para todo b tal que F (D7), == 1 e hiy tal

—m,n

que F (D™"), ==1,C""eC

(2

Varre o diciondrio D™ e verifica se o elemento S;", com F (D™"), ==
1, de menor custo representa X, com custo J(n;) menor que o do
escolhido no Passo 3. Se isso ocorrer, substitui S;"" por S; ", arma-
zenando ig, J(n;) e dicionario de origem. O custo J(n;) é calculado

levando-se em consideracao . Cy" S2C", > Cy", para todo h tal
que F (D™"), == 1e hg tal que F (D™"), ==1,eC;" .

Se a escala atual for 7, == 0, ou seja, 1x1 (m == 1e n == 1), incre-
menta aﬂn ou C’Z»T; " dependendo da origem do elemento S™™ escolhido,

escreve S™" na sua devida posigao em B*™4" e retorna X;"" e 7.
Senao, vai para o Passo 6.

Acrescenta, ao custo J(n;) calculado, o valor A\.R4,, para representar

completamente o custo do né-folha. A taxa do flag ‘1’ deve ser calculada

com ) C}"", 26,71;”, e 6717;’“.

Calcula e armazena, separadamente, o valor A\.Ry,, que posteriormente

complementard o custo dos noés-filhos. A taxa do flag ‘0" deve ser calcu-
—m,n

m,n ~m,n m,n
lada com G732 C 0, Cp" e Cp

—-—m,n
Incrementa o contador .

Se m > n, divide X;"" em |, onde k= % ej =n, e faz

Vlm = Vma Vln = Vna V2m = Vm + % € V2n = Vn-
Senao, divide X" em (X;ﬁl X;l’iQ), onde k=mej=7%, efaz Vi, =

Vm; Vln - Vnu V2m - Vm € V2n - Vn + %
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Passo

Passo

Passo

Passo

Passo

Passo

Passo

Passo

Passo

Passo

Passo 20:

Passo 21:

Passo 22:

Passo 23:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

Computa {X’Z’il,’fl} = otimiza (X;“l’il,’f, Mo — 1, Vin, V1m>
Computa {ng’iw TQ} = otimiza (ng’iza 7,1 —1,Vop, ng)
Faz T = (7;) AND (7).

Se 0 J; < Jait1 + Jat2 + ARy, vai para o Passo 14.
Senao, vai para o Passo 20.

7y ]
Decrementa os contadores C;” em todas as escalas w X y relacionadas

aos nés das sub-arvores S(ng.1) € S(ngyo) a serem podadas.

WY ~W,Y WY
Decrementa os contadores C'y " e €}, ou )}, /" nas escalas w X y referentes
aos nos-folhas das sub-arvores S(ng+1) e S(ng42) € nas posigoes dos seus

indices (deve ser verificada a origem de cada elemento, ou seja, se é de D

ou de Dg).
—m,n
Decrementa o contador C .

—m,n —m,n
Incrementa o contador C'} " e o contador C; ™ ou Ci»", dependendo da

origem do elemento S™" utilizado como aproximagao.

Elimina as atualizacoes do dicionario Dg ocasionadas pelas sub-arvores

S(ngi+1) € S(nge) a serem podadas.

Indica, em 7, que as sub-arvores S(ng1) e S(ngye) foram podadas,
escreve o elemento S™" escolhido na sua devida posicio em B*™4" e

retorna X,"" e 7.

"y
XJ
; 241

Se m > n, faz X" =

Xatt
Senao, faz le" = (Xglil )A(;;lfq)
Atualiza o diciondrio Dy em todas as escalas com X;™", ou seja:
Paran=20,1,...,Np — 1,
p=2l"] g =al3]
Do = Drau g, [5]
Faz J) = Juv1 + T2 + ARy,

Retorna le" eT.
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Procedimento len = codifica (X;"", 15, T, Vy, Vin)

Passo 1: Se 75,1 == 0 e 79,0 == 0, ou 1, = 0, vai para o Passo 2.
Senao, vai para o Passo 6.

Passo 2: Computa F (D™") = gera_dic_estado (Vy,, Vin, Mo)-

.. ;. Not+1 No.
Passo 3: Procura, no dicionario D"™", onde m = QL ol en= 2L 2 J, o elemento

S;", com F (D™™), == 1, que representa X, com menor custo J(n;),

armazenando-o em X;"". O custo J(n;) é calculado levando-se em con-

sideragao Y C;"", para todo h tal que F (D™"), == 1, e C]"".

Passo 4: Se a escala atual for 7, == 0, ou seja, 1x1 (m ==1e n == 1), codifica
o indice 7 do elemento S;"" escolhido, escreve S;™" na sua devida posigao

em B*™" ¢ retorna X;™".
Senao, vai para o Passo 5.

Passo 5: Codifica o flag ‘1’, codifica o indice i do elemento S;"" escolhido, escreve

S™™ na sua devida posi¢ao em B*™*" e retorna X;"".

Passo 6: Codifica o flag ‘0.

Xk7]
. 2041 .
Passo 7: Se m > n, divide X" em ,onde k = % e j = n, e faz
k?j
Xt

Vim = Vs Vin = Vo, Vam = Vi + 5 € Vo, = V.
Sendo, divide X" em (X;“;il Xg;b), onde k =mej=1%, efaz Vy, =
Vi, Vin = Vo, Vom = Vi € Vo, =V, + 5.

Passo 8: Computa Xflil = codifica <X§l’il, Mo — 1,7, Vi, V1m>

Passo 9: Computa Xk’jQ = codifica <X§l’-j+2> Mo — 1,7, Van, Vzm)

20+
Sk
A 2041
Passo 10: Se m > n, faz X" =
K d
Xoito

o % m,n __ % kmj % kv]
Senao, faz X, = <X21+1 X21+2>.
Passo 11: Atualiza o diciondrio D em todas as escalas com X", ou seja:
Paran=20,1,...,Np — 1,

p=2l%] ¢=2l3],
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pra = praumyg, [xe].

Passo 12: Retorna len
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7.2 Resultados de simulacoes

As simulagoes apresentadas nesta secao foram obtidas através de uma imple-
mentagao do SM-MMP em C, rodando em ambiente Linuz.

As imagens comprimidas para teste foram as mesmas utilizadas no capitulo 5,
ou seja, LENA, BABOON, F-16, BRIDGE, AERIAL, BARBARA, GOLD, PP1209
e PP1205, todas de 512 x 512 pizels.

Os graficos desta secao mostram os resultados para o SM-MMP e também
para o SPIHT, o JPEG, o RD-MMP [1] e o RDI-MMP. Deste modo, uma comparagao
instantanea pode ser feita com um codificador baseado em DCT, outro em Wawvelets
e também com aqueles desenvolvidos anteriormente no capitulo 6 e em [1].

Todas as imagens foram inicialmente divididas em blocos de 16x16, sendo
estes, entao, processados em seqiiéncia pelo algoritmo, no sentido de leitura, ou
seja, da esquerda para a direita e de cima para baixo. Para cada né n; analisado
na otimizagdo ou na codificagao, um dicionario D" foi gerado, com elementos

escolhidos de acordo com o critério de continuidade RG.

e | |
4 . .
28
1)
34

3c

PSME (dB>

30

28

26

24

Figura 7.9: Taxaxdistorcao para LENA 512x512 comprimida com SM-MMP.
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44 | | | | |

FENE <(dB>

. a a ; a a

E <{bpp>

Figura 7.10: Taxaxdistor¢ao para F-16 512x512 comprimida com SM-MMP.

E visfvel que o desempenho do SM-MMP, em imagens suaves, é bem superior
ao do RDI-MMP, apresentando ainda uma sensivel reducao no efeito de blocagem.
Entretanto, em taxas menores, as imagens mais complexas, como BARBARA e
BABOON, acabam apresentando PSN Rs um pouco baixas. Esse fato pode ser
explicado com o auxilio do algoritmo para o cédlculo do dicionéario de estado. Na
imagem BARBARA, por exemplo, o dicionédrio de estado tem valor maximo de
60384 elementos, porém, o dicionario oficial s6 chega a valores entre de 15000 e
20000 elementos para taxas proximas de 0,5bpp. Logo, grande parte do problema
consiste no lento crescimento apresentado pelo dicionario oficial D.

A solucao para este problema reside na mudanca de estratégia de atualizacao
de dicionario, fazendo com que o mesmo cres¢a muito mais rapidamente. E claro
que tal crescimento s6 surtira efeito se ocorrer de maneira adaptativa, incluindo-se
no diciondrio oficial elementos com grande probabilidade de serem utilizados.

O efeito de blocagem foi extremamente reduzido, proporcionado um aumento
significativo na qualidade subjetiva das imagens reconstruidas, o que pode ser per-

cebido facilmente comparando-se as Figuras 6.12 e 7.18. As imagens PP1205 e
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38 | | _ _ —

36 - SM-MMP

FENE <(dB>

@ @g.2 6.4 @.6 @.8 1 1.2 1.4
E <{bpp>

Figura 7.11: Taxaxdistor¢ao para BARBARA 512x512 comprimida com SM-MMP.

PP1209, comprimidas pelo SM-MMP a 0,5bpp, estao disponiveis para comparacao
nas Figuras 7.19 e 7.20, respectivamente.

Um fato interessante é o aumento de desempenho na codificacao da imagem
PP1209, que é claramente percebido no grafico 7.16. Isto pode ser explicado devido
a codificacdo mais eficaz da regiao das duas imagens LENA, proporcionada pelo
casamento lateral realizado entre os blocos no SM-MMP.

O SPIHT ainda apresenta os melhores resultados, porém, o SM-MMP chega
quase igualar-se ao mesmo na imagem F-16. O desempenho em todas as imagens
suaves aumentou, diminuindo bastante a diferenca com relacao aos algoritmos ba-

seados em Wawvelets, representados aqui pelo SPTHT.
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T T T T
32
a0
28

[24S)

FPSMNE (dE>

24

c2c

SN N N T N S S N S N
B.18.268.30.408.58.60.78.88.9 1 1,11.2

E {bpp>

Figura 7.12: Taxaxdistor¢ao para AERIAL 512x512 comprimida com SM-MMP.

3 I _ ; ! !

SM-MMP
| RDI-MMP e

I P CETTRTTN

30

20 s : , .

DG ................ y

FENRE (dE>

8 4 o :

T3 IR VA — T S i

- i a ; a a

E {bpp>

Figura 7.13: Taxaxdistor¢ao para BRIDGE 512x512 comprimida com SM-MMP.
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3 | | _ | |

SM-MMP -
RDI_MMP ...............................

3

FPSMNE (dE>

5] g.e @a.4 g.6 G 1 1.2 1.4
E {bpp>

Figura 7.14: Taxaxdistor¢ao para BABOON 512x512 comprimida com SM-MMP.

FENRE (dE>

- T S S N N
i b,z B.4 b.e b, 8 1 1.2 1.4

E {bpp>

Figura 7.15: Taxaxdistor¢cao para GOLD 512x512 comprimida com SM-MMP.
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38 I I I I
SM-MMP :

36 . RDI_MMP

34

3c

30

28

FPSMNE (dE>

[24S)

24

cc

- S N N N
5] B.2 B.4 B.6 B.8 1 1.2 1.4
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Figura 7.16: Taxaxdistor¢ao para PP1209 512x512 comprimida com SM-MMP.
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Figura 7.17: Taxaxdistor¢ao para PP1205 512x512 comprimida com SM-MMP.
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Figura 7.18: LENA comprimida a 0,5bpp pelo SM-MMP. PSNR=36,13dB.
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Figura 7.19: PP1205 comprimida a 0,5bpp pelo SM-MMP. PSNR=28,54dB.
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88



Capitulo 8
A Super-atualizacao de dicionario

Um ponto fraco do algoritmo SM-MMP apresentado, que pode ocasionar uma
redugao significativa na PSN R das imagens reconstruidas, reside no fato de que,
apesar da técnica de construcao de dicionario ser adaptativa, tudo comeca com um
dicionério bastante pequeno (diciondrio inicial D,), ocasionando uma codificac¢ao
pobre para os primeiros blocos X"". Além disso, a adaptabilidade é bastante lenta,
pois cada né n; acima de um né-folha leva a inclusao de apenas um elemento S;""
novo em cada escala, sendo este uma versao transformada da concatenacao dos
blocos X;’Zfl e )A(;ZJF"Q ja codificados, nao havendo qualquer modificacao ou enriqueci-
mento do elemento para facilitar a codificacao de outros tipos de estruturas presentes
na imagem.

Além disso, como foi demonstrado no capitulo anterior, o dicionario oficial
atinge um numero de elementos abaixo do que seria necesséario para a codificacao de
alguns tipos de imagens, como BARBARA e BABOON, o que resulta em imagens
reconstruidas com qualidade abaixo do que seria possivel.

Este capitulo apresenta uma nova abordagem para a atualizagao de dicionério
no SM-MMP, que proporciona uma solucao para os problemas apresentados e resulta
num dicionario oficial D muito mais adaptado e diversificado para a imagem em

codificacao.
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8.1 Descricao e implementacao do algoritmo

A primeira solucao para o problema apresentado seria provocar um cresci-
mento mais agressivo do dicionario D, proporcionando maior diversidade para a
codificagao dos blocos de entrada X;™". No algoritmo MMP padrao, esta estratégia
pode significar um aumento da taxa R dos indices, pois a freqiiéncia acumulada
dos mesmos também aumenta e, com isso, o numero de bits necessario para a sua
representacao. Entretanto, no caso do SM-MMP, o tamanho do dicionario oficial
nao importa, pois sempre serao escolhidos os [ (DZ"") elementos com menores rugo-
sidades para preencherem D¢"". Deste modo, no algoritmo SM-MMP, o dicionério
oficial D™" pode ter qualquer tamanho, sem resultar diretamente em aumento de
taxa dos indices.

Por outro lado, o aumento descontrolado e sem regras do dicionério oficial D
pode levar a um esfor¢o computacional intitil, incluindo elementos .S;*"™ com probabi-
lidade de utilizacao extremamente baixa. A solucao encontrada para isto é a inclusao
de elementos S/" que sejam combinacdes ou deslocamentos dos blocos X" que
ja foram codificados, ainda aumentando o tamanho do dicionario de uma maneira
adaptativa e incluindo elementos com probabilidade razodvel de serem utilizados.
Esta técnica se justifica também pelo fato de que, numa mesma imagem, pode haver
estruturas semelhantes em diferentes posigoes (deslocadas). Um bom exemplo desse
fato seria uma imagem com uma barra inclinada, como mostrado na Figura 8.1.
Num determinado bloco, a borda da barra estd um pouco deslocada em relacao a do
seu antecessor, e a inclusao de elementos deslocados para cima, no bloco antecessor,
poderia facilitar em muito sua codificagao.

No algoritmo SM-MMP, mostrado na secao anterior, cada atualizagao de
dicionario leva a inclusao de 1 elemento novo em cada escala; na nova abordagem
proposta, cada atualizacao pode levar, agora, a inclusao de 10 elementos novos
em cada escala, a partir de deslocamentos na vertical, horizontal e diagonal, na
direcao dos blocos le ™ ja codificados (deslocamentos em outras diregoes seriam

incompletos ou necessitariam de repeticao de pizels, ou seja, stuffing). Todos os

deslocamentos sao de % do nimero de linhas, de colunas ou dos dois (diagonal).
Tal técnica, mostrada na Figura 8.2, leva a aumentos consideraveis na PSNR e na

qualidade subjetiva das imagens codificadas.
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Figura 8.1: Demonstracao da necessidade de inclusao de elementos deslocados.

Na Figura 8.2, sao mostradas as atualizagoes deslocadas de %m e %n em

relacao ao bloco de maior hierarquia, que no presente trabalho é de 16x16. O bloco

tracejado vermelho mostra um deslocamento para cima de %m, o amarelo para a

1

1 . 1
esquerda de 5n e o azul para cima e para a esquerda de ;m e 3

n, respectivamente.

| .

1

Figura 8.2: Atualizagbes com deslocamentos de %m e 3n no bloco X"

O numero total de inclusoes adicionais pode chegar a 9, desde que as di-
mensoes e a posicao do bloco, na imagem original, permitam os devidos desloca-
mentos. Por exemplo, os elementos da primeira linha ou coluna de blocos X"
ocasionam um numero menor de inclusoes, e os blocos com dimensoes 2x1 e 2x2
nao permitem deslocamentos de ;11 de qualquer das dimensdes (apenas os de %)

Os outros deslocamentos possiveis, nao mostrados na Figura 8.2, sao de

1 1

{Gms gns gm, gng e {Gms g

3 4. . ~
Zm, Zn} . E 1mportante ObSGI'V&I‘ que a Super—atuahzagao
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pode ocorrer em blocos de quaisquer dimensoes e mesmo nos nao quadrados. Neste
ponto, é valido ressaltar que os deslocamentos podem ser realizados dentro de B*™4"
com grande facilidade, sendo esta uma outra vantagem que ainda nao tinha sido men-
cionada, ratificando a importancia da sua implementacao no algoritmo SM-MMP.
Um exemplo de atualizacao em bloco nao quadrado é mostrado na Figura 8.3, onde

se observa que nao seriam possiveis deslocamentos de % e % para a esquerda ou na

diagonal, devido as dimensoes do bloco.

\ .

Figura 8.3: Atualizagoes com deslocamentos de %m e %n no bloco X;"™" resultante

de divisao.

E interessante ressaltar, ainda, que a implementacao da técnica de super-
atualizacao do dicionario oficial é relativamente simples e tem como caracteristicas

principais:

e Crescimento mais acelerado do dicionario, melhorando a codificagao para os

primeiros blocos X;"";
e Inclusao de elementos S;"" com razoavel probabilidade de serem utilizados;

e Possibilidade de uma codificagdo de menor custo J (n;) para blocos que sdo

deslocamentos dos X;™" que jé foram codificados;

e Maior adaptabilidade do dicionério a imagem que esta sendo codificada.
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Deve-se observar, porém, que os maiores ganhos sao esperados em imagens
de complexidade média , pois imagens mais suaves ja obtém bons resultados mesmo
com dicionarios menores, devido principalmente a pouca diversidade de estruturas.

Apesar de todas as vantagens apresentadas, este aumento mais agressivo do
diciondario tem um custo computacional elevado, tanto na inclusao de novos elemen-

tos quanto na procura dos de menores RG's para inclusao em Dg™".

8.2 Resultados de simulacoes

As simulagoes apresentadas nesta secao foram obtidas através de uma imple-
mentagao do SM-MMP com super-atualizagao de dicionario (SM-MMP(SA)) em C,
rodando em ambiente Linuz.

As imagens comprimidas para teste foram as mesmas utilizadas no capitulo 5,
ou seja, LENA, BABOON, F-16, BRIDGE, AERIAL, BARBARA, GOLD, PP1209
e PP1205, todas de 512 x 512 pizels.

Os graficos desta segdo mostram os resultados para o SM-MMP(SA) e também
para o SM-MMP, o SPIHT, o JPEG, o RD-MMP [1] e o RDI-MMP. Deste modo,
uma comparacao instantanea pode ser feita com um codificador baseado em DCT,
outro em Wavelets e também com aqueles desenvolvidos anteriormente nos capitulos
6, 7 e em [1].

Todas as imagens foram inicialmente divididas em blocos de 16x16, sendo
estes, entao, processados em seqiiéncia pelo algoritmo, no sentido de leitura, ou
seja, da esquerda para a direita e de cima para baixo. Para cada né n; analisado
na otimizagdo ou na codificagao, um dicionario D" foi gerado, com elementos
escolhidos de acordo com o critério de continuidade RG. No momento da atualizagao
de dicionario, foram incluidos até 10 novos elementos em cada escala, de acordo com
a posicao e a dimensao de cada bloco. As inclusoes adicionais sao {%m; %n; im, in},
{gmi gnigm, yn} e {Gmign;gm, Gn}.

Como pode ser visto nos graficos, houve melhora em todas as imagens, até
mesmo nas mais suaves. Os resultados obtidos, para algumas imagens, foram iguais
ao do SPIHT (e.g. AFERIAL e F-16), mantendo-se diferengas menores que 1 dB nas

demais.
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Figura 8.4: Taxaxdistor¢ao para LENA 512x512 comprimida com SM-MMP.

Ao se analisar os graficos, percebe-se que a melhora proporcionada pela super-
atualizacao de diciondrio foi agressiva para algumas imagens, fazendo com que o
rendimento aumentasse até mesmo em imagens que contém texto.

Com relacao ao efeito de blocagem, o mesmo tornou-se, em imagens compri-
midas a taxas préximas de 0,5bpp, bem suave, aumentando mais ainda a qualidade
subjetiva das imagens codificadas. Este fato pode ser comprovado analisando-se
as Figuras 8.13 e 7.18. A imagem AFRIAL, comprimida pelo SM-MMP(SA) e
pelo SPIHT a 0,5bpp, estd disponivel para comparagao nas Figuras 8.14 e 8.15,
respectivamente.

Os resultados apresentados levam a necessidade de implementagao do algo-
ritmo de super-atualizacao em qualquer codificador baseado no SM-MMP, proporci-
onando maior diversidade para a codificagao dos elementos e levando o tamanho do
dicionario oficial a patamares adequados a um grande espectro de imagens, desde
as mais suaves, como LENA, até as mais complexas, ressaltando-se a PP1205 e a

PP1209.
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Figura 8.5: Taxaxdistorcao para F-16 512x512 comprimida com SM-MMP.

8.3 O efeito de blocagem

O efeito de blocagem é um problema existente no algoritmo MMP padrao
e ocorre devido ao processamento independente sofrido pelos blocos de imagem.
Como principal conseqiiéncia, acarreta uma reducao significativa na qualidade sub-
jetiva da imagem reconstruida, nao refletindo os bons resultados alcancados pelo
algoritmo. Sua solugao, nos antecessores do SM-MMP, estava basicamente restrita
a uma filtragem na reconstrugao da imagem, o que muitas vezes acabava reduzindo
a PSNR da mesma.

Vale a pena ressaltar que o efeito de blocagem é extremamente reduzido com
a utilizagao do algoritmo SM-MMP, devido a escolha de elementos com pizels de
borda similares (ou coerentes) aos dos seus vizinhos. Este fato é melhor percebido
em taxas mais baixas, como exemplificado nas Figuras 8.16 e 8.17. Com isso, o
rendimento desta classe de algoritmos se aproxima bastante do apresentado por
algoritmos baseados em Wauvelets (e.g. SPIHT), seja com relagdo a PSNR ou a

qualidade subjeitva das imagens reconstruidas.
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Figura 8.6: Taxaxdistor¢ao para BARBARA 512x512 comprimida com SM-MMP.

Novas formas de redugao do efeito de blocagem podem ser estudadas e incor-
poradas ao algoritmo, ou o critério de continuidade utilizado pode ser aperfeicoado,
o que melhoraria ainda mais os resultados apresentados, praticamente anulando o

efeito de blocagem.
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Figura 8.7: Taxaxdistorcao para AERIAL 512x512 comprimida com SM-MMP.
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Figura 8.8: Taxaxdistorcao para BRIDGE 512x512 comprimida com SM-MMP.
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Figura 8.9: Taxaxdistor¢ao para BABOON 512x512 comprimida com SM-MMP.
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Figura 8.10: Taxaxdistor¢cao para GOLD 512x512 comprimida com SM-MMP.
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Figura 8.11: Taxaxdistor¢ao para PP1209 512x512 comprimida com SM-MMP.
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Figura 8.12: Taxaxdistor¢ao para PP1205 512x512 comprimida com SM-MMP.
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Figura 8.13: LENA comprimida a 0,5bpp pelo SM-MMP(SA). PSNR=36,32dB.
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Figura 8.14: AERIAL comprimida a 0,5bpp pelo SM-MMP(SA). PSNR=28,85dB.
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Figura 8.15: AERIAL comprimida a 0,5bpp pelo SPTHT. PSNR=28,74dB.
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Figura 8.16: LENA comprimida a 0,3bpp pelo RDI-MMP. PSNR=32,71dB.
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Figura 8.17: LENA comprimida a 0,3bpp pelo SM-MMP(SA). PSNR=34,14dB.
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Capitulo 9

Consideracoes finais

Foi desenvolvido um novo algoritmo para a otimizagao da arvore de seg-
mentagao, muito mais rapido que o seu antecessor (o modificado, ou RD-MMP)
e com performance bastante similar: o algoritmo de otimizacgao intermediario, ou
RDI-MMP. Além disso, o algoritmo é adequado a estrutura do Side-match e apre-
senta modificacoes na transformacao de escala, na regra de formacao do dicionario
inicial e na otimizacao da arvore de segmentacao.

O algoritmo final desenvolvido, chamado de SM-MMP(SA), mostrou-se, com
relacao as imagens suaves, bastante superior aos seus antecessores, o RD-MMP e
o RDI-MMP, mantendo um desempenho igual ou melhor para o resto do espectro
testado. A codificagao das imagens mais suaves apresentou melhoras na PSN R que
chegaram a 1,6 dB (imagem F-16), além de sensivel aumento da qualidade subjetiva
em todas as imagens testadas.

Devido ao processamento realizado pelo algoritmo de Side-match implemen-
tado e a sua forma de escolher o bloco aproximado, houve grande redugao no efeito
de blocagem. Isto se deve ao fato dos blocos serem escolhidos através da similaridade
de seus pizels de borda com os de outros blocos ja codificados, o que torna o pro-
cessamento aplicado ao bloco atual dependente daqueles que ja foram codificados.
O efeito de blocagem é um problema bastante incomodo no MMP padrao e possui
solugoes através de pos-filtragem adaptativa, que nao sao, entretanto, inerentes ao
algoritmo utilizado.

A escolha do tamanho do dicionario de estado, para cada bloco e em qualquer

imagem, ¢ automatica e nao ajustada heuristicamente de imagem para imagem,
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como nos algoritmos de Side-match classicos. Cada bloco tem seu tamanho de
dicionario de estado adequado as suas caracteristicas, calculado antes de se iniciar a
codificacao ou a otimizacgao. A escolha do maximo tamanho do dicionario de estado
também ¢é automatica e adequada as caracteristicas de cada imagem, seja esta suave,
mista ou de texto, através dos passos mostrados no capitulo 7, desenvolvidos a partir
dos tamanhos de dicionario verificados para cada imagem.

Como resultado de tudo que foi implementado, obteve-se um compressor de
imagens capaz de proporcionar resultados, em imagens suaves, proximos ou até
mesmo levemente maiores que os obtidos com codificadores baseados em Wauvelets
e, em imagens mistas ou de texto, resultados significativamente melhores.

Os objetivos intencionados com a realizacao deste trabalho foram plenamente
alcancados, pois se obteve um algoritmo com boa performance em imagens suaves,
apresentando comportamento universal e sem necessidade de heuristica individu-
alizada na escolha de parametros, calculados automaticamente para cada imagem.
Entretanto, melhoras podem ser realizadas, as quais tém o potencial de proporcionar

resultados ainda mais significativos que os alcangados neste trabalho, tais como:

e Implementar classificadores de borda, organizando os diciondrios oficial e de
estado de acordo com o tipo de estrutura presente nos blocos, proporcionando

uma busca mais rapida e focada em elementos mais adequados;

e Conceber novas estratégias para a atualizacao do dicionério oficial, incluindo
vetores com deslocamentos diferentes ou rotacionados, procurando-se codificar

com maijor facilidade blocos possuindo outros tipos de estruturas;

e Projetar critérios de continuidade que utilizem mais blocos para o casamento
lateral, possibilitando uma predi¢ao mais exata dos elementos adequados a
codificacao do bloco de entrada, como um Three-sided ou Four-sided Side-

match [13];

e Realizar a andlise de blocos maiores que os reais (e.g. dois pixels em excesso
para cada dimensao), proporcionado uma superposi¢ao no decodificador, o que

reduziria ainda mais o efeito de blocagem nas imagens (ver capitulo 7 de [1]);

e Os decodificadores apenas posicionam um dado vetor nas coordenadas indica-

das pelos dados presentes no arquivo da imagem comprimida, nao realizando
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qualquer outra tarefa. Seria possivel implementar-se alguma técnica que re-
duzisse ainda mais o efeito de blocagem através de uma estimativa auxiliar do

vetor de entrada original ou técnica de suavizacao de bordas entre os blocos.

O algoritmo SM-MMP(SA) desenvolvido provou ser competitivo, apresen-
tando resultados comparaveis aos dos codificadores baseados em Wavelets e ganhos
significativos com relacao ao seu antecessor, o RD-MMP, principalmente em ima-
gens suaves. Esta superioridade foi obtida por meio da introdugao de um modelo
estatistico para a fonte, que atribui o valor zero para a probabilidade de ocorréncia
de blocos que tém seus pixels de borda muito diferentes dos de seus vizinhos superior
e esquerdo.

Apesar da introducao de tal modelo estatistico, que privilegia imagens suaves,
nao houve queda de desempenho na codificacao de imagens de graficos ou texto. Este
fato é devido a construcao adaptativa do dicionario oficial e a super-atualizagao
desenvolvida neste trabalho.

Por dltimo, vale a pena ressaltar a importancia do desenvolvimento desta
classe de algoritmos de compressao a qual pertence o SM-MMP(SA), principal-
mente devido ao seu comportamento universal e ao potencial que apresenta para

desenvolvimentos futuros.
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Apeéendice A
Imagens Originais

Neste apéndice, sao mostradas as imagens de teste originais LENA, BA-
BOON, F-16, BRIDGE, AERIAL, BARBARA, GOLD, PP1209 e PP1205, todas
de 512x512 pizels. As sete primeiras imagens, mostradas de A.1 a A.7, foram obti-
das no site http://sipi.usc.edu/services/database/Database.html, e as duas ultimas,
mostradas de A.8 a A.9, foram digitalizadas do IEEE Transactions on Image Pro-
cessing, volume 9, nimero 7, de julho de 2000. As paginas escolhidas foram as de

numero 1209 e 1205, que dao nome as imagens
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Figura A.1: LENA Original, 512x512, 8bpp.
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Figura A.2: F-16 Original, 512x512, 8bpp.
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Figura A.3: BARBARA Original, 512x512, 8bpp.
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Figura A.4: AERIAL Original, 512x512, 8bpp.
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Figura A.5: BRIDGFE Original, 512x512, 8bpp.
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Figura A.6: BABOON Original, 512x512, 8bpp.
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Figura A.7: GOLD Original, 512x512, 8bpp.
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Figura A.8: PP1209 Original, 512x512, 8bpp.
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The convergence of this algorithm s established by realizing

al it cormesponds o the EM algorithm, where the complele
data are the observations g and the unknown reconstrction f.
ot is £ = (f' g') and

g=(I Ohs
Details are provided in [20].

B, Combining fnformmarion fron the Coder: Gamma Priors

It is chear that the described process for estimating the image
and the hyperparameters can also be performed a1 the coder,
where we use the original image f as observation g and again

flat hyperpriars for the hyperparameters. In this case () be-
Lo

o oo Bieed _ arg I'JI;iu 1Mz, flev., o, 5}

= Arg m‘iu 1A (e, e + Hifle, @) 2T
'I' Y and the hyperparameters are ulso extimased using the original
image as observation, that i,

l"\r,""‘. r'!',“i. {i o= Arg max f;.l[z.  j LT
it (28}
r. 1t is cleas that 1o obtain 6259, 6550 and @ we only meed 1o
5 man Algorithm 1 or Algorithm 2 wsing the original imsge a
— | ebservation. T
" A iquantized) version of &7, & and 37 is received by
w | the decoder, and denoted, respectively, by me™ me™ and 0=,
They are wsed s prios information in guiding the estimation of
the hyperparameters at the decoder, More specifically. they are
i used in defining the follwing hyperpriars for sach hyperparam-

cher
e Plog) Pl oxp -1 [m:"‘] o fmi™]  i25)
ooty
plee] = “E_Im.. = EXp [—I [:li'r“"] a,._.l'rri:"d] {30
PUA) o B [t () 3]

i Following again the hierarchical Bayesian approach 1o the
recanstruction problem and using the gamma distribugions in
(280—(31), we perform the estimation of the hyperparameters
amnil the reconsimaction using the following 1w steps,

1} Estimate n.., o, 3 by (see Appendis I1-4)

gy fhey [

W15 2.7 BAYESLAN APPRIOACH FOR THE ESTIMATION AND TRANSMISSKIN OF REGULARIZATION PARAMETIIRS

=)

The denvaiion of the parametes estimation step when (33) i3
used instead of (32) i similar 1 the process described in Ap-
pendix 11-A and it will therefore not be shown here. W notice
that the reconstruction step i the same for the st @nd gamma
Iy perprior cases.

Using steps | ane 2 sbove the following algorithm is propesed
for the simultaneous estinstion of the hyperpammeters and the
image assuming gamma hyperpriors.

Algorithm 3

1) Choose n,':.". al and @,

2) cCompute Fiohel®l gng pelelf peon
{8111, {R12) and (R13], [aAld}, respac-
tivaly,

1) For ke ], 2

a) Estimate of, a* and # by substi-
cuting a*=1, of-l and ! in the righe
hand gide of IHZ.]—.I.EM_I. i

al compute fUSn @) apg plenelath peon
tally,

(Al2) and {AL3), {Ald), respec-
cively. iy
41 G0 to 3 uneil |t e
e - ; S
J’_'. Hepadt e :‘|| + ||,ff."-"’—"’ ¥ __J.-I(_n-, o e ]"

i lese than a prescribed h{:und., i
51 Using of, of, # calculate fi% o589 g,
aalving (A1S)-[(A1B} .

The proof of the convergence of this algomthm is again hased
on the fact that it is an EM algorithm. (see [34]).

Assuming that p = p = 2 and § = 4 — 2, we can write
{BIHB4} us

1 1 1
E-J‘«-;‘F'F“—MJF {34)
1 1 1
= o e {1 = gy o (35)
v ¥ v
1 1 1
E—PF'I'”“”:'E;T_ ~ (36}
where
H (=)
e = 27”"",“.] o 3N
2 (ms)
== 1381

Figura A.9: PP1205 Original, 512x512, 8bpp.
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