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Capitulo 1

Introducao

O acesso a informacao tornou-se um elemento essencial da atividade
economica mundial e uma das razoes da expansao e do dinamismo do setor de
telecomunicagoes. As evolugoes tecnoldgicas sobre o plano de componentes de infra-
estrutura conduziram, por um lado, ao desenvolvimento extraordinario da Internet
e, por outro lado, a introducao cada vez mais importante de contetidos audiovisu-
ais no contexto de servicos de informacao, tornando a informagao essencialmente
multimidia e permitindo a criagao de contelidos mais e mais ricos.

Entretanto, tais informacoes audiovisuais despendem vultuosas quantidades
de bits, necessitando de tratamentos de compressao que promovam uma economia
na banda utilizada para sua transmissao ou uma reducao do espaco utilizado em
seu armazenamento. Tal fato serve como motivacao para o estudo de técnicas que
permitam retirar de um conjunto de dados o maximo de informagao redundante
nele contida, de forma que sua representacao seja mais compacta; além disso, deve-
se garantir que seja possivel, a partir da representacao compacta, recuperar toda a
estrutura util presente no conjunto original.

Tais técnicas de compactacao, utilizadas em aplicacoes de compressao de
video, tais como TV de alta definigao (High Definition Television — HDTV), TV
digital, DVD (Digital Versatile Disk), video-conferéncia, video-fone, entre outras,
enfrentam uma série de restrigoes caracteristicas de cada aplicacao, tais como fluxos
de bits em diferentes taxas, diferentes disponibilidades de tempo de processamento
(por exemplo, aplica¢oes em tempo real requerem menores niveis de complexidade

computacional por parte dos algoritmos implementados), diferentes niveis de per-



das/distor¢ao aceitaveis. Entretanto, algo permanece unanime: um bom compro-
misso taxa-distorcao é sempre desejavel.

Visando uma melhoria constante na relacao taxa-distorcao, intimeras
técnicas de compressao de video tém sido desenvolvidas ao longo das ultimas décadas,
originando varios métodos e padroes internacionais. Vale ressaltar que um método
de compressao de video pode ser dividido, a grosso modo, em quatro etapas: a
compensacao de movimento (que é responsavel pela elimina¢ao da maior parte da
redundéancia), a transformagao, a quantizagao e a codificagao da imagem compen-
sada.

Atualmente, os compactadores padrao de dudio/video de maior inser¢ao no
mercado sao desenvolvidos por um grupo de especialistas em compressao de video
conhecido pela sigla MPEG [1], cuja significado é Moving Picture Experts Group.
Este grupo envolve centenas de pesquisadores e engenheiros de todo o mundo que
desenvolvem varios métodos de compressao de dados audiovisuais para as mais varia-
das aplicagoes. Podemos citar, dentre outras aplicagoes, a compactacao de video em
DVD (Digital Versatile Disk), HDTV e TV Digital, que utilizam o padrao MPEG-
2 [2], e a compactacao de video em gréficos interativos e multimidia interativa via
internet, que utilizam MPEG-4 [3].

Estes compactadores padroes utilizam, na etapa de transformagao, transfor-
madas ortonormais tais como a Transformada Cosseno Discreta [4] e a Transformada
Wavelet [5]. Entretanto, paralelamente ao desenvolvimento destes padroes, tem sido
desenvolvido em todo o mundo compressores de video baseados em outras técnicas de
transformagao /representacao de imagens cujos resultados s@o, por vezes, superiores
aos destes padroes ([6], [7], [8]).

Dentre estas outras técnicas de transformacao existentes, uma em especial
chama atencao por sua eficiéncia face aquelas utilizadas nos compactadores padroes.
Stéphane G. Mallat e Zhifeng Zhang criaram em 1993 uma representacao para sinais
quaisquer conhecida como Matching Pursuits [9]. Esta técnica procura representar
um determinado sinal por um conjunto qualquer de bases nao-ortonormais. Este
conjunto de bases é geralmente denominado de dicionario super-completo, pois o
nimero de elementos deste conjunto é, em geral, bem maior do que a dimensao do

sinal. Como o préprio nome sugere, esta representacao é realizada por meio de um



algoritmo recursivo que imprime uma busca intensiva pelos melhores casamentos,
produtos internos, entre partes do sinal a ser representado e este dicionario super-
completo [9]. Logo, um bom desempenho desta representagao estd diretamente
ligado a uma boa escolha do diciondario por ela utilizado.

No contexto de codificacao de video, ao qual se reporta esta Tese, Ralph Neff
e Avideh Zakhor [6] apresentaram, em 1997, um compressor baseado em Matching
Pursuits (MP) que se mostrou bastante eficiente face aos compactadores de video
padrao baseados na Transformada de Cosseno Discreta (DCT), de modo que sua
participagao na norma MPEG-4 foi seriamente cogitada. Esta implementacao anga-
riou melhoras significativas de desempenho com relagao a DCT. Um dos principais
motivos é que na etapa de quantizacao dos compressores de video baseados na DCT
e na Transformada Wavelet (WT) é necessdrio quantizar todos seus coeficientes,
enquanto que na representacao MP apenas os melhores valores de produto inter-
nonecessitam ser quantizados. Isto se traduz visivelmente na redugao dos classicos
efeitos de blocos e no aumento dos valores da relagdo pico de sinal/ruido (Peak
Signal to Noise Ratio — PSNR). Os bons resultados apresentados motivaram novas
pesquisas nesta linha de decomposigao/representagcao.

Recentemente, em 2002, uma outra implementacao derivada do MP, chamada
Matching Pursuits com Planos de Bits Generalizados (Matching Pursuits with Ge-
neralized Bit-Planes — MPGBP), foi apresentada em [10]. Nela, a decomposicao
MP ¢ associada a decomposicao em planos de bits generalizados, uma adaptagao
do método de quantizagdo vetorial por Aproximagoes Sucessivas [11] aplicada ao
MP. Com ela, as melhoras sao ainda mais significativas, pois as etapas de trans-
formagcao e quantizacao sao realizadas em um s6 passo (ver Capitulo 3 para maiores
detalhes). Este novo método foi utilizado com sucesso ao substituir as operagoes
de transformagao/quantizagao do codificador de video de Neff e Zakhor baseado em
Matching Pursuits, apresentando ganhos de desempenho significativos [10].

Entretanto, em ambas as implementagoes o dicionério utilizado foi o mesmo [6].
Foi apresentado um conjunto de 400 bases separaveis baseadas nas funcoes de Ga-
bor. Como comentado anteriormente, a escolha do dicionario utilizado é de grande
relevancia para o desempenho final da representagao tanto por Matching Pursuits

quanto por Matching Pursuits com Planos de Bits Generalizados. Logo, tal fato da



margem ao seguinte questionamento: existem outros dicionarios capazes de propor-
cionar um desempenho ainda melhor ao codificador MPGBP?

Para responder esta pergunta é necessaria uma analise criteriosa da relacao
taxa-distorcao. Tal analise, levantada nos capitulos subseqiientes, recai sobre a
equagao de decomposi¢do do MPGBP e sobre o seu teorema proposto em [10], o
qual é a base para a convergéncia do seu algoritmo de codificagao.

Esta andlise indica que um dos requisitos da escolha de bons dicionarios para
o algoritmo MPGBP ¢ existéncia uma boa semelhanca entre as caracteristicas das
funcoes base constituintes deste dicionario e as caracteristicas do sinal a ser repre-
sentado. Este sinal, como visto anteriormente, é o quadro resultante do processo
de estimagao/compensagao de movimento, comumente chamado de displaced frame
difference (dfd). Os dfds s@o essencialmente compostos por contornos de diversas
larguras e orientados nas mais variadas diregoes. Logo, o dicionario em questao deve
possuir elementos orientados em varias diregoes e dispostos em varias escalas.

Um levantamento bibliogréfico realizado em busca de candidatos para de-
sempenhar o papel de elementos do dicionario na representagaéo MPGBP apontou
para um novo conjunto de funcoes que tem despertado o interesse da comunidade
de processamento de imagem/video, as Ridegelets [12]. A Transformada Ridgelet
foi primeiramente desenvolvida por Candes [13] e Murata [14] por volta do ano de
1996 como sendo derivagoes direta da aplicagao das fungoes wavelet as fungoes ridge,
desenvolvidas por Logan e Shepp [15] em 1975. As ridgelets foram mais tarde aper-
feigoadas por Donoho [12], no ano de 1998, a partir da aplicacao da Transformada
Wavelet a Transformada de Radon [16] (para maiores detalhes, ver Capitulo 4).

As ridgelets sao conhecidas por seu bom desempenho alcancado na repre-
sentacao de descontinuidades uni-dimensionais, ou seja, descontinuidades dispostas
ao longo de linhas, que sao componentes basicos das imagens. Elas possuem pro-
priedades de direcionalidade e escalabilidade ideais para a analise de taxa-distorcao
levantada, pois tais propriedades lhe garantem uma alguma semelhanca com as ca-
racteristicas da dfd. E, também, a base para outras transformadas, tais como as
Curvelets [8] e as Contourlets [17], que também serdo analisadas ao longo desta
dissertacao.

A contribuicao desta Tese reside, entao, na descoberta de novos dicionarios



apoiados nesta andlise da relacao taxa-distorcao para o codificador de video base-
ado no algoritmo MPGBP, os quais sao baseados em funcoes derivadas das ridgelets
discreta [18]. No entanto, de modo a melhor adaptar tais fung¢oes ao contexto do
codificador de video MPGBP e, por conseguinte, atingir melhores resultados de com-
pressao, propomos trés importantes modificacoes para estas fungoes, quais sejam:
introdugao de redundancia (visando a construgao de diciondrios supercompletos),
eliminacao da isotropia e utilizacao de outras fungoes, além das wavelets, para a sua
confeccao (veja o Capitulo 4).

Esta Tese esta organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 descrevemos o
método de representacao de sinais MP e sua aplicagao mais relevante no contexto de
video que é o compactador de Neff e Zakhor [6]; no Capitulo 3 descrevemos o sistema
de decomposicao de sinais MPGBP de Caetano, da Silva et al. [10], assim como o
codificador de video baseado neste algoritmo, o qual foi utilizado para a analise
de desempenho dos dicionarios construidos. Neste contexto, inferimos uma analise
de taxa-distorcao a partir da analise do teorema proposto e da equacao de decom-
posicao; no Capitulo 4 descrevemos toda a teoria sobre as X—Lets (ridgelets, curvelets
e contourlets) utilizadas neste trabalho; no Capitulo 5 equacionamos nossa proposta
de dicionério e descrevemos especificamente os dicionérios construidos juntamente
com seus resultados e as discussoes cabiveis sobre estes; por fim, as conclusoes sobre

este trabalho estao expostas no Capitulo 6.



Capitulo 2

O algoritmo Matching Pursuits

Como mencionado anteriormente, o enfoque desta tese estd na compressao de
informagcoes de video. Entretanto, para que se possa ter um melhor entendimento do
processo de compressao de video, é importante se ter uma visao macro do problema.

Uma informacao de video é composta por uma seqiiéncia de imagens coloridas
que podem ser desmembradas em trés componentes diferentes: uma de luminancia
(Y) e duas de crominancia (Cb e Cr). Sua relagao com o sistema RGB, o qual divide
uma imagem colorida nas componentes R (vermelho), G (verde) e B (azul), ¢ dada
como segue [19]:

Y =0,2990- R+ 0,5870- G +0,1140 - B
Cb=-0,1684-R —0,3316 - G 40,5000 - B
Cr=10,5000-R —0,4187- G —0,0813 - B

Como resultado, a componente Y carrega apenas a informacao de video mo-
nocromatica. Neste trabalho de tese nos concentramos na compressao desta com-
ponente, uma vez que as componentes de crominancia, que carregam a informagao
de cor, podem ser processadas similarmente.

Para facilitar o entendimento do leitor, trataremos aqui a informacao de
video monocromatica como sendo uma seqiiéncia de quadros em escala de cinza
de resolucao M x N. Tal quadro é matematicamente representado por uma matriz
M x N, onde cada elemento da matriz representa um pixel deste quadro e apresenta
um valor numérico n € N que varia de 0 (preto) a 255 (branco). Isto significa que

gasta-se 8 bits de informacao por pixel para se representar um quadro.



A visao macro do problema de compressao de video nos mostra que se trans-
mitirmos/armazenarmos todos os M- N pixels de cada quadro da seqiiéncia completa
de video gastariamos uma quantidade enorme de bits. No entanto, podemos reduzir
drasticamente esta quantidade devido ao alto volume de redundancia contida nas
informagoes de video.

Os estudos em compressao de video desenvolvidos ao longo das tltimas déca-
das nos mostram que existem dois tipos de redundancia comumente eliminados. A
primeira, e a mais intuitiva, é a repeticao de informacgao que existe entre os diferentes
quadros de uma mesma seqiiéncia, sobretudo entre os quadros vizinhos. Este tipo de
redundancia temporal é reduzida com o uso das técnicas de estimagao/compensacao
de movimento ([20, 21, 22]), que atuam nos quadros vizinhos gerando uma ima-
gem residual. Esta imagem residual, comumente chamada de imagem diferenca,
contém informacgoes referentes somente as mudancas sofridas na passagem de um
quadro para o outro, o que, na maioria dos casos, diminui consideravelmente o
numero de bits necessarios para reproduzir o video original. A outra forma de re-
dundancia esta embutida neste quadro diferenca, o qual, se representado e codificado
adequadamente, pode diminuir ainda mais o niimero de bits gastos para a trans-
missao/armazenamento do sinal de video. Vale ressaltar que esta tese se propde a
pesquisar codificadores para as imagens diferenca; assim sendo, o algoritmo de com-
pensagao de movimento usado aqui é o mesmo daquele usado no modelo TMN [23],
o qual é uma implementagao particular do padrao H.263 [24], como veremos poste-
riormente. A seguir, falaremos mais especificamente sobre o processo de compressao
da imagem diferenca.

Em geral, os algoritmos utilizados para a codificacao das imagens diferenca
(comumente chamadas de dfd, displaced frame difference) realizam, como primeiro
passo, uma representacao/decomposi¢ao da imagem residual x em um conjunto de

bases vetoriais b do espaco RM*N da seguinte forma:

onde ¢; representa cada um dos coeficientes de projecao da dfd no espaco vetorial
RM*N na direcao da base b.
Dependendo da escolha da base para uma determinada classe de imagens,

pode ser mais vantajoso codificar somente estes coeficientes ao invés de codificar



toda a imagem residual.

Note que sao os diferentes tratamentos de projecao, ou os diferentes tipos de
base vetorial escolhidos que diferenciam as técnicas de decomposigao/transformagao.
Obter uma boa representagao/projecao da dfd significa agrupar em poucos coefici-
entes a maior quantidade de energia (informacao do elemento projetado) possivel.
Assim, para uma mesma qualidade da imagem dfd reconstruida, a quantidade de
coeficientes a serem quantizados e codificados serd menor. Como conseqiiéncia, se
gasta menos bits para a reconstrucao da imagem dfd original.

Dentre as técnicas de transformacao existentes, a Transformada Karhunen-
Loeve (KLT) [19] é a que produz maior concentracao de energia com a menor quan-
tidade de coeficientes possivel, sendo considerada a transformada dtima. Entretanto
sua implementacao nao é viavel devido a sua prépria concepgao, pois a base uti-
lizada para a representacao do sinal nao é tnica, fixa, como na maior parte das
transformadas. Ou seja, para cada classe de sinal diferente a KLT possui uma base
do espaco vetorial prépria, a saber, os autovetores da matriz de autocorrelagao do
sinal (no dominio discreto). Assim, para cada classe de sinal é necessario um novo
calculo da matriz de autocorrelacao, sendo que este cdlculo numérico possui um custo
computacional excessivamente elevado. Além disso, o calculo desta matriz envolve
informagoes relativas a todo o processo estocastico do qual o sinal a ser transfor-
mado é apenas uma das muitas ou infinitas realizagoes. Como custo adicional, é
necessaria a transmissao de cada uma das bases para o decodificador, exatamente
pelo fato da base nao ser deterministica.

Todavia, uma boa aproximacao da KLT é atingida pela Transformada Cos-
seno Discreto (DCT) [4] quando aplicada a blocos de imagens naturais de tamanho
até 8 x 8. Além desta proximidade com a KLT, a DCT possui algoritmos rapidos
para a sua implementacao, de maneira que ela é a transformada mais difundida e
mais utilizada em compressao de video na atualidade.

A base b do espaco RM*N ¢ tratada pela DCT como sendo um conjunto
fixo de vetores (ao contrario da KLT), os quais s@o cossendides. Um sinal uni-

dimensional z(n), por exemplo, pode ser representado pela DCT através do seguinte



somatorio [25]:

+ L)k
x(n) = a(k)C(k) cos [%] , para0<n<N-—1 (2.2)
k=0
onde
1
1 k=
aky =4 V2 (2.3)
JE ISk<N -1
e C(k) sao os coeficientes dados por
N-1 1
+ L)k
C(k) = a(k) ; x(n) cos {%] , para0< k< N-—-1 (2.4)

Nao obstante ao fato de a DCT ser uma boa aproximagao da KLT, ela,
assim como a Transformada de Fourier, carece de uma maior adaptabilidade aos
sinais a serem decompostos. Suas estruturas possuem janelas de tamanhos fixos
(uni-escalares), de modo que sinais muito maiores ou muito menores do que suas
estruturas nao sao bem representados em suas bases. Assim, informacoes sobre a
localizacao espacial e os aspectos freqiienciais de tais sinais nao sao retratados com
fidelidade. Logo, para se analisar componentes de tamanhos variados é necessario o
uso de uma representacao onde as suas bases possuam diferentes escalas no dominio
espacial e no freqiiencial.

Nesse contexto, a Transformada Wavelet [5] surgiu na tentativa de solucionar
este problema, introduzindo como vetores base elementos formados de dilatagoes e
translacdes de uma tinica funcdo v, denominada wavelet mae, como segue [25]:

)= > > w2 P27t —n) (2.5)

m=—00 N=—00

Tal adaptabilidade levou a W'T a ser largamente utilizada em aplicacoes de
processamento de sinais. Entretanto, a construcao da familia de funcoes wavelet
é feita associando-se o parametro freqiiéncia ao parametro escala através de uma

- 1
relacao inversa f o —, de modo que, a0 mesmo tempo em que uma base de alta
s
freqiiéncia é bem localizada no espaco, é mal localizada na freqiiéncia, e vice-versa.
Assim, certas faixas de freqiiéncia, especialmente as mais altas, nao sao devidamente
representadas.

Como saida para estas limitagoes, varios pesquisadores desenvolveram méto-

dos de decomposigao adaptativos os quais nao fazem mais uso de bases (também co-

nhecidas como o menor diciondrio completo — conjunto de m vetores n-dimensionais



que representam qualquer outro vetor do espago n-dimensional, onde m > n). Den-
tre os véarios métodos desenvolvidos [26, 27, 28, 29], aquele que obteve maior sucesso
foi o chamado Matching Pursuits [9].

O método Matching Pursuits (MP) obteve grande éxito ao ser aplicado em
varias areas de processamento de sinais. Diversos trabalhos tém sido publicados
desde a sua divulgacao no ano de 1993, demonstrando a sua eficiéncia e o grande
interesse da comunidade académica de processamento de sinais em seu uso [30, 31,
32, 33].

Como o compressor de video usado nesta tese de mestrado se baseia em
parte no algoritmo MP, na Secao 2.1 esta decomposicao é descrita mais detalhada-
mente. Ja na Secao 2.2, descrevemos a implementacao mais relevante desta decom-
posicao/representagao de sinais no contexto de compressao de video, implementacao

esta desenvolvida por Neff e Zakhor [6].

2.1 O algoritmo Matching Pursuits

Mallat e Zhang propuseram o Matching Pursuits como uma nova forma de
decomposigao de sinais onde o conceito de base do espago vetorial nao é mais uti-

lizado. Ao invés disso, esta decomposicao representa uma funcao f do espaco de

Hilbert (onde || f||* = [~

~ | f()]?dt < 400) projetando-a em um conjunto de fungoes

redundantes cujo nimero de elementos é geralmente muito superior a dimensao da
fungao. Este conjunto, representado por D = {g1,82,...,8m}, ¢ denominado de
dictondrio supercompleto e cada um de seus elementos g; é chamado de atomo, onde
Igill =1, Vi.

Com o ntumero de atomos muito superior ao da dimensao de f, é possivel
povoar o dominio espacial e o freqiiencial de uma maneira mais completa, de modo
a atenuar as deficiéncias apresentadas pelas transformadas acima destacadas. Com
uma distribuicao eficiente destes atomos tanto no dominio espacial quanto no freqiien-
cial, garante-se uma melhor representacao para uma maior variedade de sinais.

Assim, para a versao discreta desta representacao, a qual assume que o sinal
é real e possui N amostras, foi proposta a utilizacao do dicionario de Gabor. Este di-

ciondrio possui atomos oriundos de expansoes/contragoes, translacoes e modulagoes
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de uma tnica funcao Gaussiana, a qual é dada, no dominio continuo, por:
g(t) = V2e (2.6)

de forma que sua amostragem e conseqiiente periodizacao em N pontos é dada por:

o) =52 5 o (22 1)

p=—00

onde K, normaliza g, e os inteiros s e p sao limitados por s €]1, N[e 0 < p < N.
Denotando v = (s, p, %T“), o dicionario de Gabor discreto e real é composto

por todos os dtomos dados por:

2km
(1) = Kig gl = ) cos (247 4 0) 28)

onde K, 4) normaliza g(, ), ¢ € [0,21[ e 0 <k < N.

Entretanto, para este novo tipo de “base” ja nao faz mais sentido repre-
sentarmos sinais utilizando o conceito de base do espaco vetorial, onde se aplica a
decomposi¢ao por meio do somatério da Equagao (2.1). Assim, além do uso de um
outro conceito de base, foi proposta uma outra maneira de se decompor f.

A expansao linear de f sobre os atomos de D que o MP propoe-se a realizar
é feita através de sucessivas aproximacoes de f com projecdes ortogonais em tais

atomos. Dado um vetor g,, de D, o vetor f pode ser decomposto como segue:

=<9y, [ >0y +Rf (2.9)

onde Rf ¢ o vetor residual obtido apds a aproximagao de f na diregao de g,,. Como

g, € ortogonal a Rf, temos:
1FI2 =1 < goos £ > 2+ [ RFI? (2.10)

Vemos entdao que para minimizar ||Rf||? é necessdrio que o produto interno
Po =< g~y,f > seja o maior possivel. Isto ¢ possibilitado por uma busca intensiva
(pursuit) do vetor g; € D que garanta o melhor casamento (match) com f.

Na préxima realizacao desta decomposicao, o residuo Rf é projetado na
estrutura de D que se adapte melhor (possua maior valor de produto interno) a ele,

acarretando na geracdo de outro residuo R f:
Rf =< gy, Rf > g,, + RO f (2.11)
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Assim, apds P realizacoes temos que f é dada por:

P-1
f=Y <. R"f>g, +ROf (2.12)
n=0
e sua aproximagao dada por:
P-1
O =" pugn, (2.13)
n=0

onde p, =< g,,, R f >.

Este processo iterativo ocorrerd até que um determinado ntimero de passos
P, ou um limite de energia do residuo R™ f seja atingido.

Note que ao final deste procedimento, apenas os atomos melhor adaptados a
f sao utilizados na sua decomposicao, ao contrario das Transformadas de Fourier,
Cosseno Discreto e Wavelets, para as quais importa que todos as fungoes base sejam
utilizadas, implicando na quantizacao e codificacao de todos os coeficientes c;.

Para maiores detalhes, consultar [9].

2.2 O Algoritmo Matching Pursuits Aplicado a
Compressao de Video

Nesta secao é descrita com algum detalhe uma das implementagoes do algo-
ritmo MP no contexto de compressao de video, mais precisamente na codificacao da
imagem residual resultante do processo de estimagao/compensacao de movimento.
Tal detalhamento é pertinente uma vez que o codificador proposto neste trabalho
utiliza alguns dos procedimentos e consideracoes adotados por seus idealizadores,
Neff e Zakhor, em [6]. Como ponto de partida, é importante contextualizar seu
surgimento e seus propoésitos iniciais.

Nos anos 90 alguns grupos de pesquisa tais como o MPEG [1] e o ITU-T [34]
empregaram um grande esforco técnico com o objetivo de padronizar os procedimen-
tos utilizados na compressao de informagoes audiovisuais limitadas a baixas taxas
de video. Como conseqiiéncia, surgiram os padroes MPEG-4 [3] e H.263 [24] que,
embora projetados com uma certa flexibilidade, foram inicialmente designados prin-
cipalmente a comunicacao de video em tempo-real e aos servigos de multimidia e
acesso remoto de banco de dados, com taxas de operacao situadas entre 10kbps e

24kbps.
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A composicao de ambos os padroes é bastante semelhante, sendo baseada em
uma estrutura hibrida de estimagao/compensagao de movimento aliada & DCT. En-
tretanto, o uso da DCT na codificacao da dfd produz efeitos subjetivos indesejados,
0s quais sao conseqiiéncia direta da blocagem da imagem diferenca em pequenos qua-
drados de tamanho 8x8 (lembrar da discussao levantada anteriormente sobre a KLT
e a sua aproximacao através da DCT). Esta distor¢ao é ainda mais notéria quando a
disponibilidade de bits por segundo é muito pequena, pois o nimero de coeficientes
da DCT a ser quantizado deve ser muito restrito, além do fato da quantizacao em
si ser limitada a uma baixa resolugao.

Logo, com o intuito de mostrar que melhores resultados na compressao de
video poderiam ser alcancados com a substituicao da popular DCT, Neff e Zakhor
utilizaram a mesma estrutura de compensacao de movimento do padrao H.263, reti-
rando apenas a DCT e inserindo no seu lugar o algoritmo matching pursuits. Assim,
o modelo de predicao usado pelo codificador de Neff e Zakhor para a eliminacao da
redundancia temporal é exatamente o mesmo usado pelo TMN [23], o qual é uma
implementagao especifica do H.263 [24]. Tal sistema atua em imagens QCIF, cuja
componente de luminancia é um quadro de resolucao 176 x144 e as componentes de
crominancia sao subamostradas de 2, possuindo um tamanho de 88x72.

Desta forma, os diagramas de blocos do codificador e do decodificador do
sistema hibrido estimacao/compensagao de movimento com matching pursuits sao
ilustrados nas Figuras 2.1 e 2.2, respectivamente.

Veremos a seguir algumas suposicoes e adaptacoes propostas por Neff e

Zakhor na sua implementacao do MP para video.

2.2.1 Dicionario Utilizado

Assim como a implementacgao original do matching pursuits para sinais dis-
cretos utilizou o dicionério de Gabor (ver [9]), o codificador de video MP também
utilizou tal dicionéario supercompleto. Entretanto, por se tratar de uma aplicacao 2-
D (codificacao da imagem diferenga), houve a necessidade de se adaptar o dicionério
1-D de Gabor ao dominio bi-dimensional.

Fazendo uma analogia & Equagao (2.8), Neff e Zakhor definiram o dtomo 1-D
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Figura 2.1: Diagrama de blocos do codificador de video baseado em matching pur-
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Figura 2.2: Diagrama de blocos do decodificador de video baseado em matching

pursuits.
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discreto de Gabor como:
. N-1 ome(i — N=1

onde 7€ 0,1,...,N — 1 e a constante Kz ¢ escolhida de modo a normalizar g5.
Desta feita, @ é o vetor de parametros @ = (s, &, @) que contem as informagoes
de escala, freqiiéncia de modulacao e deslocamento de fase, respectivamente, sendo
assim andlogo ao parametro v definido na Segao 2.1. Entao, definindo B como sendo
o conjunto de todos os vetores @, o dicionario 2-D discreto de Gabor é o conjunto

de funcgoes separaveis definidas como segue:

ajeB (2.15)

No entanto, para que este dicionario seja funcional, é necessario que apenas
um numero limitado de vetores & seja escolhido. E importante também que o
comprimento N dos dtomos seja pequeno, evitando um alto custo computacional no
calculo dos produtos internos.

O procedimento adotado por Neff e Zakhor para a escolha de um pequeno
grupo de atomos consistiu de um treinamento com algumas seqiiéncias de video, no
qual foi utilizado um grande conjunto de vetores de parametros. Os atomos mais
freqiientemente selecionados no processo de casamento com as imagens residuais
de treinamento foram retidos para a composicao de um dicionéario reduzido. Dessa
forma, o tamanho dos atomos, bem como vetores @ escolhidos, estao descritos na
tabela 2.1. Note que com esses 20 dtomos 1-D sao geradas 400 bases 2-D separaveis,
uma vez que na Equacdo (2.15) tanto & como 5 assumem estas 20 combinagoes de
parametros.

Observe que os tamanhos destes vetores foram escolhidos propositalmente
com valores impares. Aliado a isto, note que na formacao dos vetores gz na E-
quagao (2.14), o parametro de translagao p da Equagao (2.8) é ajustado para que

todas as funcoes passem pelo ponto central. Assim, todos os atomos do dicionario

Nz—1 Ng—l
2 72

2-D estao centralizados no pixel ( ), o qual é o ponto de referéncia de
encaixe com os pixels da dfd. E, como veremos a seguir, uma vez que no processo

de procura dos atomos para a decomposicao da dfd os atomos do dicionario varrem
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Tabela 2.1: Composicao dos atomos 1-D de Gabor escolhidos por Neff e Zakhor.

Escala (s) Freqiiéncia (§) Fase (¢) | Tamanho (Ng)
1 0 0 1
3 0 0 )
5) 0 0 9
7 0 0 11
9 0 0 15
12 0 0 21
14 0 0 23
17 0 0 29
20 0 0 35
1.4 1 /2 3
5 1 /2 9
12 1 /2 21
16 1 /2 27
20 1 ) 35
4 2 0 7
4 3 0 7
8 3 0 13
4 4 0 )
4 2 /4 7
4 4 /4 7
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toda a imagem diferenca se deslocando pixel a pixel nesta imagem, sao evitados
gastos desnecessarios com a geracao de versoes transladadas de um mesmo atomo,
ja que este processo de varredura simula tal translagao. Assim, como todas os 400
vetores assumem todas as 25344 posigoes (pixels) de uma dfd de tamanho 176x144,
temos, na realidade, um total de mais de 10 milhoes de vetores.

O uso de um dicionario com este tamanho permite que o matching pursuits
codifique a dfd utilizando, em geral, menos coeficientes que a DCT, a qual usa
64 bases para representar cada um dos 396 blocos de tamanho 8x8. Entretanto,
este aumento notério do ntimero de vetores representa um custo adicional de repre-
sentacao. Mas, devido a alta eficiéncia deste dicionario, os resultados do codificador

MP ainda sdo melhores que os do modelo H.263 [6].

2.2.2 Procura e Codificacao dos Melhores Atomos

Uma das vantagens do matching pursuits sobre a DCT na codificacao da ima-
gem diferenca é que o efeito de blocagem introduzido pela DCT é reduzido a niveis
imperceptiveis. Isto se deve ao fato do matching pursuits calcular os produtos in-
ternos posicionando os atomos em todas os pixels da imagem. Como a subtragao
de png,, € feita com dtomos (blocos) de dimensoes e posi¢oes “aleatérias” em todos
os passos desta decomposicao, a blocagem em quadros iguais e adjacentes promo-
vida pela DCT ¢ eliminada, reduzindo sensivelmente efeitos subjetivos indesejados
(efeitos de bloco), mesmo a baixas taxas de bits [6]. No entanto, a implementacao
direta do matching pursuits no contexto de video resultaria na realizagao de um pro-
cedimento de elevado custo computacional, o qual envolveria a busca dos melhores
atomos varrendo a dfd pixel a pixel e calculando todos os produtos internos com
cada um dos vetores do dicionario.

Assim, Neff e Zakhor propuseram um esquema de busca mais eficiente, o
qual é baseado na seguinte suposicao: as imagens dfds possuem um contetdo de
informagcao esparso (pouco denso) e apresentado em forma de bolsoes de energia
localizados em regides onde o processo de estimacao/compensagao de movimento
nao foi bem sucedido. Partindo desta suposicao, ao invés de realizar os casamentos
em toda a imagem residual de uma sé vez, pequenas areas ao redor dos bolsoes de

energia seriam priorizadas. Um simples processo de “busca de energia” seria pré-
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realizado, dividindo a dfd em pequenos blocos e calculando a energia de cada um
deles através da soma dos quadrados de cada um dos seus pixels. Ao redor do bloco
de maior energia, se estabeleceria uma area de dimensao SxS onde seria realizada
em busca intensiva, pixel a pixel, pelos melhores atomos.

Numericamente falando, o processo de busca de energia divide a imagem em
blocos 12x12. Apods a escolha do bloco de maior energia, a janela SxS estabelecida
ao redor deste bloco tem dimensao 16x16. Nesta janela sao entao realizados os
exaustivos produtos internos com os vetores do dicionério cujas dimensoes maximas
e minimas sao, respectivamente 35x35 e 1 x1. Vale lembrar que o ponto de referéncia
no encaixe entre os pixels da janela SxS e os vetores do dicionario é seu ponto central
(Na—l Ng—1>

2 2 )

Observe que além de tal estratégia reduzir o tempo de procura de atomos, ela

também prioriza as dreas que possuem uma maior quantidade de energia/informacao,
gastando uma maior quantidade de bits na sua codificagao. Assim, para baixas ta-
xas de bits, informacoes de baixa energia, tais como detalhes e ruidos, nao sao
codificados.

Dada a escolha do melhor elemento do dicionario, um conjunto de 5 parametros
é gerado: os indices dos vetores @ e ﬁ; a localizagao (z, y) do encaixe (posi¢ao do
ponto central do elemento do dicionario na janela SxS); valor do produto interno
pn- Estes b parametros é que definem o atomo, estrutura que de fato é codificada
na imagem.

Apos a decomposicao de cada imagem residual, os parametros dos atomos
selecionados sao passados para o codificador [35]. Os parametros de localizacao
sao codificados utilizando cédigos de Huffman adaptativos derivados dos valores
de localizacao dos 10 ultimos quadros. Ja os outros 3 parametros sao codificados
com cédigos de Huffman de comprimento fixo. No entanto, a codificagao do valor do
produto interno é precedida por um processo de quantizagao. Em [6], p,, é quantizado
por um simples quantizador linear com passo de quantizacao fixo. Entretanto, alguns
trabalhos posteriores foram realizados com o intuito de melhorar o desempenho do

codificador através do uso estratégias de quantizacao mais sofisticadas [36, 37, 38].
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2.2.3 Controle de Taxa

A despeito das estratégias de quantizacao e codificacao empregadas na com-
pressao da imagem residual, o nimero total de bits disponivel para todo o processo
de compressao é limitado. Assim, se faz necessario um controle sobre o gasto dos
bits disponiveis, de modo a permitir uma distribuicao o mais eficiente possivel des-
tes bits entre todos os quadros da seqiiéncia. No contexto do codificador MP, este
controle se reflete diretamente no nimero de atomos a serem codificados.

Em [6], Neff e Zakhor realizaram um controle simples de taxa, cuja fina-
lidade era permitir um bom nivel de comparacao com a taxa real utilizada pelo
modelo H.263. Este controle estabelece um niimero limite de bits disponivel para a
codificacao de cada quadro da seqiiéncia da seguinte maneira: primeiramente, é co-
dificado o cabegalho (que contem algumas informagoes sobre o quadro) e os vetores
de movimento (obtidos com o processo de estimagdo/comepensacao de movimento)
e o nimero de bits gastos na sua codificacao é retirado do limite pré-estabelecido,
oferecendo ao processo de codificagao da dfd um nimero maximo de Biesiquo bits;
em seguida, o codificador calcula do nimero médio de bits gastos na codificacao dos
atomos do quadro anterior, Bjiomo; por ultimo, obtem-se do ntimero de atomos a

serem codificados no quadro atual através a sequinte equacao:

N. o B residuo
atual —

(2.16)

Bitomo

Logo, o matching pursuits realiza a decomposicao de uma dada imagem resi-

dual até que o nimero N,.. de atomos seja atingido. Este procedimento despende

cerca de Biesiquo bits, atingindo aproximadamente o limite de bits a serem gastos

por quadro. Na prética, este nimero dista até 1% da taxa de bits utilizada pelo
modelo H.263 [6].

Para maiores detalhes sobre este codificador de video, consultar [6].
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Capitulo 3

O algoritmo Matching Pursuits

com Planos de Bits Generalizados

Neste capitulo, descrevemos uma nova técnica de decomposicao de sinais, na
qual se baseia o codificador de imagens residuais utilizado nesta tese. Esta técnica,
recém desenvolvida por Caetano e Eduardo [10, 39, 40], realiza uma decomposi¢ao
em planos de bit de um sinal x qualquer, a qual o representa através de sucessivos
passos de aproximacao por um conjunto de planos de bits generalizados.

Seu surgimento foi motivado em parte pelo sucesso do Matching Pursuits, de
forma que algumas das consideracoes feitas por Mallat e Zhang foram adotadas por
Caetano e Eduardo. Tal decomposicao foi, entao, denominada de Matching Pursuits
with Generalized Bit-Planes (MPGBP).

Uma de suas implementagoes se deu no contexto de codifica¢ao de video [10],
atuando como codificador da imagem residual. Os resultados apresentados supe-
raram aqueles obtidos por Neff e Zakhor em [6], mostrando o MPGBP como um
método de decomposicao de sinais bastante promissor. Na Secao 3.3 analisaremos
mais detalhadamente tal implementacao.

A seguir, na Secao 3.1 veremos a teoria por tras desta decomposigao e nas

Secoes 3.2 e 3.4 faremos a sua relacao com esta tese.
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3.1 Matching Pursuits com Planos de Bits Gene-
ralizados

Como visto anteriormente, a expansao de um sinal x N-dimensional em um

dicionério D = {g1, s, ..., 8m} completo pode ser expressa como segue:

M
X = angn (3.1)
n=1

Contudo, na pratica utiliza-se somente ) < M atomos, aproximando x como

segue:
Q

x ~ x(@ — ang% (3.2)
n=1

Além disto, se assumirmos, sem perda de generalidade, que [|g;|| =1 e [|x]| <

1, Vi, esta expansao pode ser dada de tal forma que os coeficientes p, possuam

Ipn] < 1. Com isto, podemos representar estes coeficientes de forma bindria, como
o0

segue: p, = Sy E 277b;,,, onde s, € {—1,1} é o sinal de p,, e b;,, assume os valores
=1

binarios {0,1}.

Aplicando esta representacgao bindria a Equagao (3.2), temos que:

Q o0 o0 Q
x ~x@ = Z Sn, Z 2‘jbj,ng% = Z 277 Z bj,nsng'yn
n=1  j=1 j=1 n=1
o0 Q
= > 273 b8, (3.3)
7=1 n=1

onde g, € D = {+g,, +g,,..., %L, }, uma vez que g, = S8y, €5, € {—1,1}.

Entao, definindo o indice 7;; de modo que:

1, 1e{1,2,...,L;} com L;<@Q
b = ’ ’ (3.4)
0, demais valores de [

podemos reescrever a Equacao (3.3) como:

o L;
x o x(h) = 32 Z@m (3.5)
Js
j=1 =1

Observe que no MP o sinal x é representado por um conjunto de vetores
unitarios g,,, g,, ... juntamente com uma seqiiéncia de escalares pi, po, ..., en-
quanto que a decomposic¢ao da Equacao (3.5) é representado apenas por um conjunto

de vetores unitarios g, , 8., - - --
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De fato, no comeco dos anos 90, paralelamente as pesquisas de Mallat e
Zhang em métodos de decomposicao por aproximagao sucessiva, Craizer, Eduardo
et al. concebiam um outro algoritmo de aproximacao sucessiva, o qual apresenta
uma decomposigao semelhante a da Equagcao (3.5), sendo, no entanto, mais generali-
zada. Desenvolvido como sendo uma evolugao/generalizacao de dois bem-sucedidos
algoritmos de decomposicao de imagens, o EZW [41] e o SPTHT [42], que realizam
decomposigoes escalares, este algoritmo realiza uma eficiente decomposicao veto-
rial através de sucessivas aproximagoes da imagem alvo, sendo assim chamado de
Successive Approximation Vector Quantisation (SAVQ) [11].

A SAVQ decompoe o sinal x através do seguinte somatério:

oo L;

~

j=1

Note, entao, que SAVQ é um algoritmo de aproximagoes sucessivas capaz
de realizar de maneira ainda mais generalizada a decomposicao em planos de bits
apresentada na Equagao (3.5). Note que esta equagdo é um caso particular da
Equagao (3.6) para a = 0,5, onde « é chamado de fator de aproximacao de escala e
seu valor esta compreendido no intervalo 0 < a < 1.

No entanto, em [10, 40] algumas modificagdes foram propostas com relagao ao
SAVQ [11]. Estas mudancas abrangem dois pontos principais: regras de convergéncia
e indexacao.

Em [11] a condi¢ao de convergéncia — condi¢do na qual qualquer sinal x é
aproximado com uma precisao arbitraria com a adigdo de um ntmero suficiente de
termos dos somatérios — é tal que O(D) < g para 0 < a < 1, onde ©(D) é o maior
angulo entre um sinal qualquer x € RY e o 4tomo de D mais préximo. Entretanto,
mesmo para sinais de dimensao medianas, tais como N > 64, os dicionarios que
possuem O(D) < % apresentam grande cardinalidade ¢(D), levando a uma decom-

posicao pouco eficiente do ponto de vista da relagao taxa-distor¢ao, pois um bom

nimero dos bits disponiveis seria deslocado somente para a codificacao os indices

ij’l.
— T
Ja em [10, 40], foram propostas como condigoes de convergéncia O(D) < —
e 0 < a < 1, condicoes estas que podem ser satisfeitas por qualquer dicionério

completo.
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No que concerne a indexacao, considere L; como sendo o nimero de valores
m tal que k,, = j. Assim, pode-se substituir o indice %,; por r,, paral =1, 2, 3,.. .,
L;. Logo, dado um dicionario C = {vy,va,...,V,}, |[vi]| = 1, Vi, e um sinal x de
modulo menor ou igual a 1, a decomposi¢ao proposta em [10, 40], apds realizados @

passos, é dada por:

Q
x~x@ =3 "afrvy, (3.7)
m=1

O algoritmo proposto para a implementacao de tal decomposicao realiza uma
busca voraz pelos melhores atomos v, , adicionando um por vez, até que o critério

taxa-distorcao seja atingido. Este algoritmo é descrito como segue:

Algoritmo MPGBP

@ Inicialmente w = x, m = 1;
@ Repetir até um critério de parada seja encontrado:

(a) Escolher r,, € {1, ..., M} tal que

W Vi, = max {w-v;};

In (W - v,
(b) Escollier k, — |2 V) .
In ()
onde [-] é o menor inteiro maior ou igual ao argumento;

(c) Substituir w por w — afmv,.

(d) Incrementar m;

® Parar.

Note que esta representacao é bastante similar & MP. A principal diferenca
estd no tratamento que é dado ao valor do produto interno p,, resultante dos casa-
mentos entre os atomos e o sinal x. Comparando as Equagoes (3.2) e (3.7), observa-se
que nesta decomposicao em planos de bits generalizados o valor do casamento entre
os vetores do dicionario C e x é diretamente mapeado em um conjunto de indices

k., diretamente codificaveis, enquanto que no MP a codificacao de p,, envolve uma
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pré-quantizagao do mesmo, pois p, ¢ um numero real que, em geral, possui varias
casas decimais de precisao. Assim, devido a sua similaridade com o MP e sua decom-
posi¢ao em planos de bits generalizados, esta decomposi¢ao/algoritmo foi chamada
de Matching Pursuits com Planos de Bits Generalizados (Matching Pursuits with
Generalized Bit-Planes — MPGBP).

As condigoes de convergéncia do algoritmo acima foram formalizadas no se-

guinte teorema [40]:

Teorema 1: Seja x € RY, ||x|| < 1, um sinal aproximado pelo algoritmo MPGBP
usando um diciondrio C com @ passos, gerando x(@ como na Equacio (3.7),
e seja ©(C) o maior angulo entre qualquer sinal y € RN e o dtomo mais
préximo do diciondrio €. Temos que [[r@] = |x — x@| < B9 onde

Be=1/1-—(2a—0a?)cos?(0(C)) <1, VO<a<1le0<OC)<I.

A seguir, veremos que fatores contribuem para o bom desempenho do algo-

ritmo MPGBP.

3.2 Fatores que afetam o desempenho do algo-

ritmo MPGBP

Um breve olhar sobre a Equagao (3.7) e sobre o Teorema 3.1 nos faz observar
que existem dois fatores determinantes no processo de aproximacao do sinal original
x, quais sejam: o fator de aproximagao de escala « e o dicionério utilizado. Ainda
é possivel notar que a influéncia de a é advinda apenas do seu valor numérico,
enquanto que o dicionario C manifesta sua influéncia de duas maneiras distintas:
forma do seus dtomos v,,, (Equagao (3.7)) e valor de ©(C) (Teorema 3.1).

Nao obstante a este fato, a andlise realizada em [40] a partir do Teorema 3.1
mostra que o limite tedrico da relacao entre a distorcao média quadratica D e a taxa

por coeficiente R ¢é dada, apds () passos, por:
2 o2
R< 1 logy, (N(C)D) log, q(C) log, N(C)Da? cos® (©(C)) (3.8)
2N(C)  log, . 2log, a 32
onde D e R sao limitados individualmente por

g2r
P< N

(3.9)
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R < ﬁ[P log, q(C) + Pb.] (3.10)
com N(C) e ¢q(C) representando, respectivamente, a dimensao e a cardinalidade
(nimero de dtomos) do dicionario C e b, representando o nimero de bits gastos na
codificacao de cada indice k,,.

Na Figura 3.1 vemos o exemplo de um gréafico R X a construido a partir da
Equagao (3.8) para D = 1072, N(C;) = 10 e ¢(C;) = 10%, Vi, com valores diversos de
©(C). Esta figura mostra que para cada ©(C) diferente existe um « étimo diferente.
Logo, a escolha do valor 6timo de «, para um determinado compromisso taxa-
distorgao, depende diretamente da dimensao N(C), da cardinalidade ¢(C) e do valor
de ©(C) do dicionério C. Assim, vemos que o bom desempenho do algoritmo MPGBP
estd intimamente ligado a escolha do dicionario utilizado, de modo que nesta se¢ao
nos propomos a investigar que caracteristicas deve apresentar um bom dicionario
para aumentar o desempenho do algoritmo MPGBP. Para tanto, se faz necesséria

uma analise criteriosa do Teorema 3.1.

100000 [ . . . . . . . . 5
:‘ O(C;)=25° ——
©(C,)=35° -—----—--
©(C5)=452 --------
O(Cy)=550
: ®§85;=65g
O(Cq)=78° -~ - i
10000 |-, 0(C3)=85° ]
i
1
i
s 1000 |
g .
o
£
s
2
é \\ \\
o 100 fl
10 |
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09
o
Figura 3.1: Variagao da taxa (R) com « para uma distor¢io D = 1072 e para

dicionarios de diferentes valores de ©(C;), mas com dimensoes e cardinalidades iguais

a N(C;) = 10 e q(C;) = 10, Vi, respectivamente.

Deste teorema, vemos que no passo () o erro de aproximacao ¢ limitado

por /B,EQ) . Logo, quanto menor for o valor de (3., menor serd a distorcao apds @)
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passos. Como [, decresce juntamente com O(C), entdo, para se ter uma distor¢ao
pequena, ©(C) também deve ser pequeno. Como a cardinalidade precisa, em geral,
aumentar para diminuir O(C), e a taxa apds () passos aumenta & medida que a
cardinalidade ¢(C) do diciondrio cresce (mais precisamente, a taxa cresce com o
aumento de log(¢(C)), ver Equagao 3.10), entdo um bom compromisso entre taxa e
distor¢ao é atingido para diciondrios com valores de ©(C) pequenos, mas que nao
possuam ¢(C) muito grande. Isto pode ser ilustrado através do grafico da Figura 3.2.
Neste grafico sao apresentadas curvas taxa-distorgao para os dicionarios C; de mesma
dimensao, mas com valores de O(C) e ¢(C) especificados na Tabela 3.1. (note que
cada dicionario possui um « 6timo préprio, corroborando com a andlise levantada

anteriormente. )

20 Fo Cy .

R (bits/amostra)

0 L L LT
0.0001 0.001 0.01 0.1
D (MSE)

Figura 3.2: Curva R-D para os diferentes dicionarios C; especificados na Tabela 3.1.

Confrontando as curvas dos dicionarios C; e Cy vemos que apesar de ©(C;) =
©(Cy), C; apresenta um desempenho superior ao de Co por possuir um menor valor de
cardinalidade. Por outro lado, o dicionario Cy apresenta uma cardinalidade inferior a
dos dicionérios C3 e Cs. No entanto, o valor de ©(Cy) é superior aos valores de ©(Cs)
e O(Cs), levando Cy a atingir o pior desempenho dentre estes dicionédros. Por tltimo,
note que C4 e Cs apresentam os melhores compromissos taxa-distorcao, pois por um

lado C4 apresenta uma pequena cardinalidade com um valor de ©(C) pequeno e, por
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Tabela 3.1: Valores de dimensao (N(C;)), cardinalidade (¢(C;)), ©(C;) e «; 6timo

dos dicionarios (C;) utilizados na construgao do grafico R-D da Figura 3.2.

Dicionario (C;) || Dimensao (N(C;)) | Cardinalidade (¢(C;)) | ©(C;) | a; 6timo
Cy 8 240 45° 0,80
Co 8 2160 45° 0,83
Cs 8 6720 35° 0,85
Cy 8 2400 32° 0,85
Cs 8 9120 29° 0,87

outro lado, Cs possui um pequeno valor de ©(C), mas com ¢(C) nao muito grande,
garantindo a ambos uma boa relagao ©(C)-¢(C).

Como ©(C) é o maior angulo entre um sinal y qualquer do RY e o vetor
de C mais préximo, ele é obtido na regidgo de RV que possui o maior “buraco” —
regiao do espago RY na qual o sinal y, correspondente a ©(C), se localiza — (ver
Figura 3.3a). Do exemplo em 2-D mostrado na Figura 3.3, podemos estipular que,
dado um dicionério C (Figura 3.3a), ©(C) pode ser reduzido através: 1) da insercao
de vetores extras de modo a preencher apropriadamente as regides “vazias” do espaco
(Figura 3.3b) ou 2) de uma melhor distribui¢ao dos vetores (Figura 3.3c). Observe
que com 2) a cardinalidade ¢(C) do dicionério C é preservada. Por outro lado, com
1) a cardinalidade ¢(C) aumenta e hd um compromisso entre o decréscimo de O(C)
e o aumento de ¢(C) que deve ser observado.

Note ainda que qualquer dicionario C"” obtido por rotagdo dos elementos
de C, encarados como vetores em R, possui O(C"”) = O(C), o que, através deste
teorema, equivaleria dizer que ele teria o0 mesmo desempenho do dicionario C quando
utilizado no codificador MPGBP. Contudo, durante a primeira iteracao do algoritmo
MPGBP, a reducao do erro de aproximacao depende primordialmente das formas

de onda dos atomos do dicionario, como mostra a seguinte equacao:
r) = x— < vy, x> vy, (3.11)

Quanto mais estas formas de onda forem parecidas com trechos do sinal x,

maior sera o valor do produto interno entre eles e, por conseguinte, menor sera o
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: 14 77
< maior buraco
o(C)

Colocando um vetor Distribuindo melhor

no maior “bura% & os vetores

™ ) //
vetor incluido
e
N o(C") < B(C)

proximo maior “buraco”’ O(C") < 6(C)
b) C

Figura 3.3: ©(C) em a) pode ser reduzido: b) adicionando um vetor extra no maior

buraco do dicionério C no R?; ¢) distribuindo melhor os vetores em R2.

valor de || x—a®v, |. Desta forma, dentre todos os dicionérios com o mesmo ©(C),
deve-se obter aquele cujas caracteristicas sejam as mais proximas daquelas do sinal.
Assim, esta dissertagao é orientada a busca de bons dicionarios para o algo-

ritmo MPGBP, os quais devem apresentar:
(i) pequenos valores de O(C) e ¢(C);
(ii) dtomos os mais parecidos possivel com o sinal.

No capitulo 5 veremos que dicionarios foram concebidos segundo esta andlise
e que resultados concretos obtivemos com seu uso no codificador de video baseado
no algoritmo MPGBP descrito a seguir. Estes dicionarios foram baseados num novo
conjunto de fungoes 2-D que representam as singularidades contidas em sinais bidi-
mensionais de forma bem mais eficiente do que representacoes mais convencionais,
tais como wavelet e DCT, por exemplo. Tais funges sao chamadas de ridgelet [12]

e sua descricao ¢ dada na Secao 4.1.

3.3 Codificador de Video baseado no MPGBP

Devido a similaridade existente entre o MPGBP e o MP, foram realizados al-

guns testes comparativos de forma a avaliar a diferenca de performance entre estes
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dois algoritmos, averiguando o quao eficiente é a decomposi¢ao em planos de bits
generalizados. O contexto de avaliacao utilizado foi o de compressao de video, de
maneira que um codificador de video baseado em MPGBP [10, 40, 39] foi desen-
volvido e seus resultados comparados com o codificador MP de Neff e Zakhor [6].
A seguir veremos a descrigao do codificador de video MPGBP utilizado, o qual é a
base do codificador de video proposto nesta Tese.

Como dito anteriormente, na Secao 2.2, algumas das consideracoes e procedi-
mentos adotados por Neff e Zakhor foram utilizados na confeccao do compressor de
video MPGBP em [10, 40]. De fato, a tinica alteragao imposta neste codificador est&
relacionada a codificacao da imagem residual, onde o algoritmo MP foi substituido
pelo algoritmo MPGBP. Assim, durante o procedimento de redugao da redundancia
temporal o compressor de video baseado em MPGBP também utiliza como modelo
de estimagao/compensagao de movimento o TMN [23].

Esta alteragao advém do fato do algoritmo MPGBP decompor o valor da
projecao p, nos planos de bits generalizados k,,. Embora todo o procedimento de
busca, de casamento e de codificacao da posigao/forma do dtomo seja realizado
como no codificador de video MP, o algoritmo MPGBP nao mais codifica os valores
quantizados do produto interno, mas sim os indices k,,, correspondentes aos planos de
bits j nos quais os produtos internos entre x e os vetores v, sao mapeados. Como
conseqiiencia direta desta modificacao, ha uma alteracao no tipo de codificador
utilizado para codificar as informacoes de projecao.

Conforme descrito no final da Subsegao 2.2.2, no processo de codificagao
dos produtos internos quantizados é utilizado um codificador de Huffman de com-
primento fixo. Entretanto, este mesmo codificador ja nao pode ser utilizado na
codificacao dos indices k,,, uma vez que este codificador foi projetado para codificar
simbolos cujos valores decresgam juntamente com a energia dos residuos. Como
os valores dos indices k,, crescem com o decréscimo da energia dos residuos, foi
proposto um codificador que melhor se adapte ao comportamento destes indices.
Trata-se de uma versao modificada do codificador aritmético adaptativo [43].

Como o codificador aritmético realiza a codificagao através de sucessivos re-
finamentos dentro de um intervalo de valores conhecidos, e como o valor maximo de

k., é, a principio, desconhecido, uma pequena modificacao se fez necessaria. Inici-
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almente, considera-se que k,, possui dois possiveis valores (k,, = 1 e k,, = 2), mais
um coédigo de escape. Sendo necessaria a transmissao de k,, = 3, primeiramente
transmite-se o coédigo de escape para indicar um aumento no niimero de simbolos e
entao transmite-se o codigo de k,, = 3. Agora, os possiveis simbolos sao k,, =1, 2,
3 e o codigo de escape incrementado. Este processo é repetido para cada novo valor
de k,, que esteja fora do intervalo atual.

Uma vez que estes resultados tiveram como intuito avaliar a diferenca de
performance entre os algoritmos MP e MPGBP no tocante a estratégia de decom-
posicao em plano de bits generalizados, o dicionario utilizado nos casamentos e o
controle de taxa empregado na codificacao dos atomos do codificador MPGBP foram
os mesmo utilizados na implementagao do codificador MP em [6] (ver Subsegoes 2.2.1
e 2.2.3). E, de fato, a partir da visualizagao destes resultados, observa-se um ganho
de desempenho devido da utilizacao de tal estratégia.

Para maiores detalhes desta implementacao, ver [10, 40]

3.4 Dicionario proposto

A andlise do Teorema 3.1 e da Equagao (3.7) levantada previamente na
Secao 3.2, indica que o dicionario tem um papel fundamental no desempenho do
algoritmo MPGBP. Apesar do sucesso da implementacao deste algoritmo no con-
texto de video [10], seu objetivo, como mencionado anteriormente, foi de avaliar
apenas a eficiéncia da decomposicao em planos de bits generalizados. Desta forma,
nao se pode avaliar a escolha de diferentes dicionarios, uma vez que o diciondrio
utilizado foi o mesmo da implementacao do codificador MP. Assim, uma importante
questao ficou sem resposta: existem outros dicionarios cuja utilizacao resulta em
uma melhor performance do algoritmo MPGBP?

Um levantamento bibliografico realizado em busca de candidatos para de-
sempenhar o papel de atomos do dicionario na representacao MPGBP apontou para
um novo conjunto de fungoes que tém despertado o interesse da comunidade de
processamento de imagem/video, as Ridegelets [12] (assim como curveletes [8] e
contourlets [17]). Estas fungoes representam de maneira bastante eficiente sinais

cujas descontinuidades estao dispostas ao longo de linhas. Como os contornos de

30



uma imagem podem ser vistos como descontinuidades ao longo de linhas, elas re-
presentam uma alternativa efetiva para a decomposicao de imagens [12]. Isto é
especialmente relevante no caso de video, pois as dfds sao compostas essencialmente
de contornos. Desta forma, dicionarios cuja construcao se baseia nesta fungoes tém
o potencial de satisfazer & condigao (ii) acima mencionada.

De forma a ilustrar na prética as conseqiiéncias de boas escolhas de dicionério,
nesta Tese nds investigamos o desempenho do codificador de video MPGBP descrito
na Secao 3.3, usando novos dicionarios supercompletos desenvolvidos a partir das
ridgelets que satisfazem bem os critérios (i) e (ii) acima. No Capitulo 5 apresentamos

e analisamos resultados de simulacgao.
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Capitulo 4
X-Lets — Dicionarios direcionais

Para sinais unidimensionais, os quais apresentam descontinuidades pontuais,
as funcoes wavelet se estabeleceram como a grande ferramenta de decomposicao
por proverem uma boa representacao (esparsa e bem localizada no tempo e na
freqiiéncia) e possibilitarem a construcao de algoritmos eficientes. No dominio bidi-
mensional, as wavelets separaveis sao muito eficientes para representar descontinui-
dades, tais como arestas, dispostas nas direcoes horizontal e vertical. Em particular
celas possuem transformadas répidas através de estruturas em arvore (EZW [41],
SPIHT [42]). Dessa forma, as wavelets obtiveram grande sucesso em aplicagoes de
processamento de sinais e comunicacoes, sendo, por exemplo, utilizadas na com-
posigao do modelo de compressao de imagem JPEG-2000 [44].

Entretanto, imagens naturais nao sao compostas simplesmente de elementos
dispostos na horizontal e/ou vertical. Suas descontinuidades sao tipicamente dispos-
tas em curvas suaves, isto é, contornos, representando as bordas dos objetos. Como
resultado da expansao de bases 1-D separaveis, as wavelets 2-D sao boas para isolar
descontinuidades horizontais e verticais, mas nao “enxergam” bem descontinuidades
suaves ao longo de contornos. Ou seja, wavelets separaveis s6 capturam um nimero
limitado de informagoes direcionais, as quais sao uma importante caracteristica de
sinais multidimensionais [5]. Isso indica que se necessita de representagoes alterna-
tivas para sinais multidimensionais.

Uma forma de ver como se pode melhorar o desempenho das wavelets 2-D
separaveis parte da observacao da Figura 4.1. Esta figura ilustra a representagao

de uma curva suave no dominio bidimensional com o uso de duas representacoes
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distintas. Em ambos os casos a curva é aproximada com uma combinacao de fungoes
do respectivo dicionario. A medida de eficiéncia do dicionério usado é dada pela
menor quantidade M de elementos significativos utilizados para representar a curva

com uma determinada distor¢io ||x™) — x||2.

/ : N
e
a) b)

Figura 4.1: Representagao de um contorno suave através do uso a) das wavelets 2-D

separaveis e b) de fungoes retangulares rotacionadas.

Na Figura 4.1a é empregada a Transformada Wavelet 2-D separavel, ou seja,
o dicionario é composto por fungoes wavelet separaveis. Note, entao, que este di-
cionario representa a curva através de bases com regiao de suporte quadrada e de
dimensoes diddicas (poténcia de 2). Isto se deve ao fato de as fungdes wavelet 2-D
separaveis serem geradas a partir de produtos externos de wavelets 1-D de mesma
resolucao j. Assim, os quadrados maiores representam as bases de menor freqiiéncia
e os quadrados menores representam as bases de maior freqiiéncia, ou seja, com um
maior nivel de detalhamento.

Para a escala 277 existem M = O(27) wavelets significativas e a taxa de
decaimento da distorcao para estes M elementos é da ordem de M ~!; j4 no caso de
fungoes 1-D, de singularidade 0-D, esta taxa decai mais rapidamente com M [12]. Por
outro lado, se dispuséssemos de fungoes base com regiao de suporte retangular e com
orientagoes arbitrarias, o numero de funcoes significativas na representacao desta
curva cairia significativamente. Em [12], mostra-se que a quantidade de coeficientes
significativos pode chegar a O(2%).

De fato, esta intuicao foi previamente formalizada por Candeés e Donoho na
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metade final dos anos 90, através da construcao de um novo conceito de decom-
posicao nao-adaptativo de fungoes bidimensionais, as curvelets [8]. Como o nome
sugere, esta decomposicao é especializada em detectar singularidades curvilineas,
de modo que, no contexto de aproximacao da Figura 4.1, a taxa de decaimento
para os M primeiros coeficientes significativos ¢ da ordem de (log M)*M 2, a qual
é proxima de O(M~2) [8]. Tal acontecimento quebrou uma forte conjuntura (Folk-
Conjecture/Folk-Theorem), a qual afirma que o valor O(M ~?) seria somente al-
cancado por métodos adaptativos e excederia de longe o limite atingivel por qualquer
representagao nao-adaptativa, causando grande surpresa [8].

Note que os principios de multidirecionamento e anisotropia embutidos nes-
tas funcoes concede um beneficio para a decomposicao de sinais multidimensionais
equiparavel ao beneficio trazido pelas wavelets ao introduzir o conceito de multire-
solucdo e localizacao tempo—freqiiéncia (utilizando transformadas tais como Fourier
2-D e DCT, a taxa de decaimento da distorcdo ||x*)~*|| para os M primeiros termos
¢ da ordem de M2 [g]).

No entanto, as curvelets sao uma evolugao de uma categoria de fungoes espe-
cialmente construidas para a detecgao de singularidades retilineas, as ridgelets [45].
Como os dicionarios desenvolvidos e expostos nesta tese sao baseados nestas funcoes
ridgelet, nas préoximas secoes descreveremos mais detalhadamente a sua formacao e
algumas de suas derivagbes, quais sejam: curvelets [8] e contourlets [46]. A partir
disso, justificaremos a nossa escolha pelas ridgelets assim como proporemos algumas

modificagoes visando um melhor desempenho no contexto do codificador de video

MPGBP.

4.1 Ridgelets

A Transformada Wavelet se mostrou muito eficiente na decomposicao de si-
nais 1-D [5]. A esparsidade atingida por seus coeficientes no tratamento de singula-
ridades 0-D superou sobremaneira aquela alcangada pelos coeficientes de transfor-
madas cléssicas — Fourier [47] e DCT [4] — causando grande impacto na comunidade
de processamento de sinais. Entretanto, tal transformada foi superestimada, sendo

utilizada em aplicagoes fora de sua especialidade, demonstrando algumas limitagoes.
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Em particular, sua utilizacao no contexto de compressao de imagens e video mostrou
que esta transformada nao lida tao bem com descontinuidades lineares tanto quanto
com descontinuidades pontuais (ver Figura 4.1).

Assim, devido a falta de funcoes mais adaptadas ao dominio multidimensio-
nal, varios pesquisadores procuraram criar alternativas para contornar estas limita-
goes das wavelets. Em particular, Candes [45] introduziu um conjunto de fungoes
melhor adaptdavel ao dominio multidimensional que as wavelets e que apresenta
uma solucao estavel e implementavel para aproximacao de fungoes n-dimensionais
através do uso das ridges [15]. Estas fungoes sdo chamadas de fungoes ridgelet e
sua descricao é dada nesta secao.

Ao realizar pesquisas na éarea de redes neurais, Candes [13] trabalhou com
um conceito de fungoes criado na area de tomografia, as fungoes ridge [15, 48]. As

ridges sao fungoes multivariaveis f : R™ — R que obedecem a seguinte equacao:
flz1,29,. .., 2,) = r(azy + agzs + ... + apx,) = r(x-a) (4.1)

onder :R — Rea=(ay,as,...,a,) € R*"\{0}. Ou seja, sdo fungdes multivariaveis
constantes ao longo do hiperplano a x; + asxs + ... 4+ anx, =c¢, c € R.

Desde o seu surgimento [15], datado de 1975, pesquisadores tém usado a su-
perposicao das fungoes ridge como alternativa aos métodos padrao daquela época
para a aproximacao de fun¢oes multivariaveis. Como exemplo, essa técnica de apro-
ximacao teve grande influéncia no surgimento do método de Projection Pursits, um
antecessor do Matching Pursuits, com Friedman [49], Huber [50] e Donoho [51].

Alguns resultados classicos de pesquisas em outras areas, como por exemplo
[52, 53], onde a sua aplicacao fora difundida, garantem que é possivel aproximar
qualquer funcao com n-variaveis com tais superposicoes, mas nao chegam, de fato,
a conceber uma seqiiéncia de aproximagao matematicamente concreta. Mesmo ou-
tros resultados que exibem tais sequéncias, falham no que diz respeito a estabili-
dade [13]. De modo a resolver esta problemética, Candes concebeu um sistema de
ridges estavel e implementdvel usando como fungao r : R — R (ver Equacao 4.1)
funcoes oscilatorias ¢ : R — R. Acreditando que as caracteristicas de multiresolugao
e localizagao tempo—frequiéncia das wavelets sao de extrema importancia na repre-
sentacao de sinais, compos um novo dicionéario onde tais fungoes oscilatorias 1 sao

funcoes wavelet. Assim, este novo diciondrio Dgjggerer = {5 : 7 € I'} é composto
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pelas ridgelets:
0,00 = aby (222 (42

a
onde o parametro v = (a, b, u) é um dos elementos do conjunto I' = {(a,b,u) : a,b €
R,a > 0,u € S" '} com S"! denotando a hiperesfera unitéria no R”.

Disto, definiu-se no, dominio 2-D, as fungoes ridgelet bivaridveis ¢,—(.p0) :

R? — R como sendo:

by (x) = a2y (COS(e)xl + sen(f)zy — b)

: (4.3)

de modo que assim como a linha cos(0)z; + sen(f)z, = ¢ é um conjunto de pontos
alinhados na direcao 6, a ridgelet representa uma superposicao de wavelets ao longo

da ridge cos(#)x; + sen()zy = ¢ (ver Figura 4.2). Dai o nome ¢ ridgelet.

i
Jl
.|||'.|.'|||||||||||||'|'|'|'||||||i|'|'|'|'.'|||'|'J,lr;i|rr;_|..i
I |‘|| | s

.-.nt!:"—'HH ” mwfﬂ[f

b

Figura 4.2: Fungoes ridgelet: a) original; b) escalonada; c¢) transladada; d) rotacio-

nada.

Assim, dada uma fungao bidimensional integravel f(x), os coeficientes ridge-
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let sdo dados por [45]:

Ry(a,b,6) = [ Gyl fx)ax (44

onde 1) representa a versio normalizada de 1. Candes [45] também chegou a uma

formula de reconstrugao perfeita, dada por:

/%/ / R(a, b, 0)tape(x )dadbd—e (4.5)

mostrando que qualquer integravel fungao pode ser escrita como uma superposicao
de fungoes ridge. Vale lembrar que estas duas integrais também foram descobertas
por Murata [14] na mesma época e de forma independente. Entretanto, Cades
também mostrou que sua aproximacao por ridges é estavel, obedecendo a relacao de

Parseval, como segue:

/\f |dx—/ / / |Rfab9|2—db— (4.6)

o que nao foi mostrado no trabalho do Murata [14].

Entretanto, da forma que as ridgelets foram concebidas, apresentaram algu-
mas dificuldades na sua transposicao para o dominio discreto, algo particularmente
grave no tocante ao processo de compressao de imagens e video, processo este pre-
ponderantemente digital. O maior problema enfrentado é o fato das ridgelets nao
pertencerem ao dominio de energia finita L?(R?), justamente por serem essenci-
almente fungoes ridge, as quais nao possuem limitagao de energia. Ciente disto,
Candes propds uma decomposi¢ao em frames [13] de forma a superar esta dificul-
dade e ligar suas funcoes ridgelet ao dominio discreto. No entanto, sua formulagao
nao foi completamente clara, dando margem a dualidades/ambigiiidade sobretudo
com relacao a construgao ao seu sistema de sintese. Logo, os “frames de ridgelet”
pecaram pelo mesmo motivo que as ridges originais: falta de uma formula fechada
para a seqiiéncia de decomposicao [13, 12].

Donoho, entao, propos uma solucao para este problema utilizando uma outra
interpretacao das ridgelets de Candes. Segundo esta outra interpretacgao, as ridge-
lets sdo wavelets aplicadas ao dominio Radon [16]. Isto porque, assim como uma
linha no dominio espacial é mapeada em um ponto no dominio Radon [54], as sin-
gularidades lineares sao transformadas em singularidades pontuais. Entao, as estas

singularidades pontuais se aplica as wavelets, que sao especialistas na sua detecgao.
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Assim, seja {1 (t) : j,k € Z} uma base ortonormal de wavelets de Meyer
pertencente a L?(R) e seja {w?0,1(9)7 [=0,...,20-1; wil(ﬁ), i >19,1=0,...,20—1}
uma base ortonormal para L%0,27) composta pela scaling function periédica de
Lemarié wj) ; no nivel 7q e pela wavelet periddica de Meyer wj; para os niveis i > i,
devidamente normalizadas, e seja 1 x(w) a transformada de Fourier de v;(t), as
ridgelets ortonormais py(x),\ = (4, k;i,1,¢) sdo fungoes de x € R? definidas no

dominio freqiiencial como [12]:

pA(§) = €

SNSRI G CR .

Os indices obedecem as seguintes relacoes: j,k € Z, 1 =0,...,2° — 1; i > i,
e se ¢ =0, i = max(ip, j), enquanto que se € = 1, i > max(ig, j), onde j representa
a escala da ridge, i representa a escala angular, k representa a posicao da ridge e [
representa a posicao angular.

A wavelet de Meyer é dada por:

(

\/%ei“’/zsen (gy(%|w| — 1)) , %” < |w| < %’r

U(w) = \/%—ﬂe"“’/Q cos (v(Zlw|—1)), F<|w <5 (4.8)
0 ol ¢ 12,51

\
com v(a) = a*(35 — 84a + 70a* — 20a®),a € [0,1]. A scaling function de Lemarié é
dada por:
AN
(2#)’% [w] , se N for impar
e (1.9)
(2m)"2e7% [w] , se N for par

Ja a wavelet periddica de Meyer e a scaling function periddica de Lemarié

sao periodizacoes destas e sao dadas, respectivamente, como [12]:

0

w;(0) = Z Vi 142 (%) i >1d9>0,0=0,...,2% (4.10)

h=—o00

w?o’l(e) — Z gbio,l-{-hQiO (%) y l = 0, ey 210; (411)

h=—00

Embora as ridgelets ortonormais nao sejam efetivamente construidas a partir

de um somatorio de funcgoes ridge, pode-se mostrar que elas sao uma espécie de
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média de fungoes ridge [12]. Assim, elas podem ser vistas como substitutas em L?
das ridgelets originais, desempenhando muitas das mesmas tarefas destas. Além
disso, apesar de ter uma definicao mais complexa que as ridgelets originais, sua
implementagao é mais facil de ser realizada, além de adicionar algumas propriedades
de localizagao freqiiencial-angular [12].

Com a construcao de uma versao L?(R?) para as ridgelets, tornou-se possivel
sua implementacao no dominio discreto. Surgiram, entao, alguns trabalhos nesta
direcao [18, 55, 56, 57]. Um, entretanto, nos chamou a atengao por se adaptar melhor
ao nosso contexto de video. Para a construcao dos nossos dicionarios baseados em
ridgelets, partimos da versao digital de Donoho e Flésia [18] por ser igual ou mais
eficiente que as outras e mais simples de implementar em termos de dicionario para
o MPGBP. Assim, descreveremos somente esta versao, por se tratar da de nosso
interesse mais direto.

Para Donoho e Flésia, as imagens digitais sao matrizes n x n indexadas pelas
coordenadas (u,v) e demarcadas pelo quadrado —4 < u,v < § centradas no ponto
(0,0). Sendo tan(f},) = A _nl< 5; cotan(67,,) = 2 1 <1< 2, a ridgelet
digital pjrs; ¢ uma matriz n x n formulada como uma funcao ridge derivadas da

wavelet de Meyer através das seguintes equagoes:

Pike.si (U, v) = ) k(u + tan(6;)v), s=1 (4.12)

Piksi(w,v) =1 k(v + cotan(d;)v), s=2 (4.13)

As ridgelets mostram sensiveis melhoras com relacao as wavelets no trata-
mento de singularidades dispostas em linhas retas. Ao contrario, porém, das singu-
laridades pontuais, que s6 se apresentam de uma forma, pontos, as singularidades
lineares nao sao somente do tipo linha reta, mas se apresentam também através
de curvas suaves. Para este caso, as ridgelets nao apresentam uma representacao
esparsa, pois a Trasformada Radon de tais descontinuidades também apresenta sin-
gularidades curvilineas e nao pontuais [12]. Contudo, fazendo uso de uma localizacao
multiresolucional apropriada, as ridgelets podem realizar representacoes esparsas de
uma singularidade curvilinea, apresentando sensiveis melhoras com relacao as wa-

velets.
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Esta localizagao multiresolucional foi concebida por Candes e Donoho através

da criagao das Curvelets [8]. Na proxima se¢ao descrevemos sua formulagao.

4.2 Curvelets

Infelizmente, a tarefa incumbida as ridgelets é, de certa forma, mais dificil
de ser executada do que aquela incumbida as wavelets, uma vez que singularida-
des zero-dimensionais tem sempre a mesma forma, ponto, enquanto que a forma
da singularidade unidimensional pode ser variada, linhas retas ou curvas. Como
as ridgelets representam bem apenas as singularidades retilineas, descontinuidades
curvilineas limitam a agao das ridgelets na representacao de singularidades unidi-
mensionais.

Como saida para esta limitacao, Candes, Duncan e Donoho [8, 58] concede-
ram as ridgelets uma nova propriedade de localizagao espago—freqiiencial, a exem-
plo da propriedade de localizagao tempo—freqiiencial das wavelets. O dominio em
questao é divido suavemente em “quadrados” e entao se posiciona fragmentos da
curva nestes “quadrados”. A idéia é que para uma escala s suficientemente fina a
singularidade curvilinea seja retalhada em varios fragmentos retilineos, de modo que
se possa aplicar as ridgelets, localizadas apropriadamente.

Além da presenca da curvatura nas descontinuidades 1-D, outro fato im-
pede a aplicagao direta das ridgelets as imagens naturais. Numa imagem natural
as descontinuidades sao apresentadas de forma mascarada por causa da presenca
do preenchimento (textura) dos objetos da cena. Assim, para melhor representar
estas descontinuidades, é mais vantajoso retirar as informacoes de baixa freqiiéncia
contidas na imagem, deixando apenas os detalhes de alta freqiiéncia que revelam as
descontinuidades dos objetos.

Com a uniao destes dois aspectos, Candes, Duncan e Donoho criaram as

curvelets [8, 58] cuja implementagao é dada segundo os seguintes passos:

1. Decomposicao em subbandas. Definindo um banco de filtros Py, Ag, s > 0, a

imagem f ¢ filtrada em subbandas:

f — (Pof, Alf, Agf, .. )

As diferente subbandas A, f contém detalhes de cerca de 272¢ de largura.
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Esta decomposi¢ao em subbandas pode ser realizada, por exemplo, com o uso
de um sistema de wavelets, e tem como objetivo expor as arestas da imagem
original, visiveis somente nas informagoes de mais alta freqiiéncia (subbandas
A;f). Assim, se torna vidvel a aplicagdo das ridgelets. J& a subbanda de
baixa-freqiiéncia nao é representada pelas ridgelets, sendo representada por
um outro método mais adequado, como por exemplo, o Differential Pulse Code

Modulation (DPCM) [59].

2. Particionamento suave. Apéds a etapa de decomposicao em subbandas, dividi-

se cada subbanda A;f em quadrados diadicos dados por:

or [155) [ )

257 28 257 28
Definindo um conjunto de janelas suaves wg(z1, x2) localizadas em torno de
(), multiplica-se cada quadrado pela janela wg correspondente produzindo um
resultado localizado proximo a (). Fazendo isso para todos os () em uma
dada escala, ou seja, para todo @ = Q(s, k1, kz) com k; e ko variando, mas
s fixo, impoe uma particao suave da fungao em “quadrados”. Neste estagio
do processo, aplica-se esse janelamento a cada uma das subbandas isoladas

resultante do estagio anterior:

Asf = (weAsf)qeo,

Na verdade estes “quadrados” nao sdo quadrados, pois: (1) ao longo das
descontinuidades, as imagens resultantes da filtragem A, f exibem ridges de
largura =~ 272% (a largura da banda passante do filtro); (2) as imagens filtradas
sao divididas em quadrados () de lados 27° x 27%. Logo, os “quadrados” que
possuem alguma informacao (pois nem todos quadrados contém informagao)
na verdade exibem fragmentos finos de ridge de dimensoes 27° x 2725, Assim,

se estabelece uma importante relacao de anisotropia, dada por:

largura ~ comprimento®

3. Renormalizacao. Para um determinado quadrado diddico ) define-se:
(Tof) (21, m2) = 2°f(2°21 — k1, 2°09 — k)
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como sendo o operador que renormaliza a regiao de suporte localizada proxima

a @ para uma regiao de suporte préxima a [0, 1]2.

Neste estagio do processo, cada “quadrado” resultante do estagio anterior é

renormalizado para a escala unitaria:

9q = (To) H(weA.f), Qe Qs

4. Aplicagao das Ridgelets. Cada “quadrado” renormalizado é “analisado” pela
ridgelet ortonormal, que ¢ um sistema de elementos base p) ortonormais em
L*(R?). Assim, temos como resultado a geragdo dos coeficientes «,, dados
como:

a, = <gQap>\>7 n= (Q> )‘)
De forma a ilustrar o processo de construcao das curvelets, observe as Figu-
ras 4.3 e 4.4.
Banco de filtros Informagao de
multiresolucional baixa freqiiéncia Renomeando
— Byf — - (ﬁkh/€2 sk, kQ) 7»( Ay, ky) sk, kQ)
= A e (TeeA Q) =) = (g UQ) =)
—— AQf —— ( wQAQf l Q) = %) —— (Oz(Q’)\) Z(Q) = %)
d Nof 4 (Tylwodaf UQ) =1)  — Q) =1
—=— A3 — weAsf 1 1(Q) =3 —— (oo 1(Q) = 3)
o Ayf e ( fweAuf 1 1(Q) = 16> —t= (2 1 1Q) =)
Janelamento e Aplicagao das
renormalizagao ridgelets ortonormais
Figura 4.3: Visao geral da decomposicao por curvelet.
Para maiores detalhes, ver [8, 58].
Candes e Donoho [60] também propuseram uma ‘segunda geragao de curve-
lets’. Mas desta feita, utilizaram um particionamento freqiiencial sem fazer uso das

ridgelets. Assim, devido a nao utilizacao das ridgelets, sua descrigao nao cabe nesta

tese.

42



Af Q —
\ ]
Nl
f(z,9) Asf(z,y)
wQAsf
———
/ / \\
\ ) Particionamento
N — | 7 suave
l Isolamento
— = = |

N

Seré
desprezado

/ \?enormalizagéo

-

Sera “analisado” pelas
ridgelets ortonormais

Figura 4.4: Decomposicao espacial de uma dada subbanda.
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4.3 Contourlets

Assim como as ridgelets apresentaram dificuldades na implementacao no
dominio discreto, as curvelets também apresentaram.

Um dos problemas recai sobre o fato de a curvelet ser uma transformada ba-
seada numa divisao em blocos, a semelhanca da DCT 2-D. Com isso, ou as imagens
aproximadas apresentam efeitos de blocagem ou se é necessério utilizar sobreposicao
de janelas, aumentando a redundancia. Outro problema diz respeito ao uso das rid-
gelets. Como elas sao definidas em coordenadas polares hd uma certa dificuldade
em aplicar a curvelet em imagens discretas — amostradas num grid retangular — so-
bretudo quando se deseja trabalhar em um sistema que envolva amostragem critica.

De modo a resolver estes problemas, Do e Vetterli propuseram um novo
esquema de representagdo de imagens bidimensionais chamado de contourlets [17,
46]. Eles utilizaram o mesmo principio adotado por Candes e Donoho, ou seja,
criaram um sistema de decomposicao de duas etapas: (1) decomposigdo da imagem
em subbandas de forma a evidenciar os contornos e (2) utilizagdo de um sistema
multidirecional para a captura de tais contornos. Entretanto, para executar estas
tarefas foi utilizado um sistema de banco de filtro de dois estagios chamado de Banco
de Filtros Piramidal Direcional (PDFB), descrito a seguir.

A primeira etapa deste banco de filtros, a etapa multiescala, é executada
através da Piramide de Laplace (LP). Este banco de filtro, primeiramente desen-
volvido por Burt e Adelson no ano de 1983 [61] e adaptado por Do e Vetterli em
2003 [62], realiza uma decomposi¢ao em oitavas através da estrutura mostrada na
Figura 4.5.

Ao final desta primeira etapa, a imagem é dividida nas componentes c e d.
A componente ¢ é a componente de baixa definicao que, dependendo do nimero de
oitavas pré-determinado sera ou nao novamente dividida por outra estrutura LP de
analise. Ja a componente d é passada a segunda etapa, a multidirecional. Nesta
etapa ¢é utilizado o Banco de Filtros 2-D Direcional (DFB) criado por Bamberger e
Smith [63] em 1993. O DBF é um banco de filtro maximamente decimado que per-
mite reconstrucao perfeita. Ele, como o nome sugere, subdivide a banda freqiiencial
em subbandas direcionais, como mostra a Figura 4.6a), e é eficientemente imple-

mentado via decomposicao em arvore binaria de [-niveis. A exemplo da LP, Do e
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Figura 4.5: Esquema da Piramide de Laplace: a) estrutura de anédlise: as saidas sao
uma imagem de baixa definicao ¢ e uma imagem diferenca d composta pela diferenca

entra o sinal original e uma predicdo; b) estrutura de sintese

Vetterli também propuseram em 2001 uma modificacdo no DBF [64].
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Figura 4.6: a) particao freqiiencial da promovida pelo DFB onde [ = 3. Assim,
existem 2% = 8 bandas as quais sao divididas em bandas mais préximas da horizontal

(0-3) e mais préximas da vertical (4-7); b) visdo multicanal da estrutura em arvore

do DBF.

Assim, a estrutura final do PDFB pode ser ilustrada como na Figura 4.7.

Note que a medida que se passa de uma oitava para outra, o nimero de
diregoes do banco de filtro dobra de modo a satisfazer a condi¢ao de anisotropia
largura ~ comprimento® originalmente estabelecida pelas curvelets.

Para maior detalhes, veja [17, 46].
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Figura 4.7: Estrutura do banco de filtro piramidal direcional.
4.4 Nossa proposicao

Recapitulando, o contexto em que esta tese se encontra é o da compressao de
video. Em particular procuramos desenvolver bons dicionarios para serem usados
no codificador de video baseado no método de decomposicao de sinais Matching
Pursuits com Planos de Bits generalizados, desenvolvido previamente por Caetano
e Eduardo [10, 40].

Particularmente, encontramos uma semelhanca muito forte entre as curve-
lets e o contexto onde estamos inseridos. Note que o primeiro passo das curve-
lets tem como objetivo realcar os contornos para que possam ser melhor repre-
sentados pela transformada multidirecional. Como segundo passo importante, os
contornos realgados sdo particionados em “quadrados” anisotrépicos (largura ~
comprimento?), os quais sao pequeno o bastante para que cada “quadrado” que
contenha alguma energia apresente, de modo geral, trechos retilineos do contorno.
Como passo final, aplica-se as ridgelets, as quais sao especialistas em representar
descontinuidades 1-D retilineas.

No nosso contexto, o passo de estimagao/compensacao de movimento realiza
a “mesma’ tarefa da decomposicao em subbandas, no sentido de que a imagem es-
timada/compensada (dfd) também é composta por contornos. O segundo passo das
curvelets (localizacao espago—freqiiencial) também é implementado pelo algoritmo
MPGBP, que de modo a realizar uma busca pelos melhores encaixes de maneira mais

eficiente, divide a imagem dfd em quadrados, macroblocos, e localiza os elementos
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do dicionario pixel a pixel no seu interior. A diferenga é que o MPGBP proporciona
uma localizagao muito mais apurada, uma vez que os atomos do dicionario sao po-
sicionados pixel a pixel dentro do macrobloco. Contudo, a realizagao da anisotropia
¢ deixada a cargo do dicionério utilizado.

Assim, a nossa proposta consiste em utilizar as ridgelets digitais, mas nao
diretamente da forma como foram apresentadas nas Equagoes (4.12) e (4.13). Como
vimos anteriormente, as versoes digitais das ridgelets foram construidas a partir
da versao ortonormal continua (Equacao (4.7)). Como discutimos no decorrer da
Secao 3.2, o uso de dicionarios C ortonormais nao nos ¢ interessante, pois em termos
de ©(C) apresentam mesmo desempenho de qualquer outro diciondrio ortonormal.
Propomos, entao, criacao de ridgelets redundantes de modo a melhor satisfazer a
condigao (i) — pequenos valores de O(C) e ¢(C). Além disso, outra modifica¢ao
importante que propomos é a anisotropificacao das ridgelets digitais, as quais pos-
suem originalmente regiao de suporte quadrada, como definidas nas Equagoes (4.12)
e (4.13). Com isso, esperamos adaptar as ridgelets ainda mais ao formato dos tre-
chos dos contornos de modo a satisfazer ainda mais eficientemente a condigao (ii) —
atomos os mais parecidos possivel com as regioes da imagem. Como terceira modi-
ficacao, propomos a utilizacao de outras funcoes, além das wavelets, na composi¢cao
das nossas ridgelets, concedendo, desta maneira, mais graus de liberdade na sua
construcgao.

No proximo capitulo apresentaremos a implementagao destas modificagoes e

os resultados alcangados.
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Capitulo 5

Dicionarios para o MPGBP

Como visto na Secdo 3.2, procuramos por dicionarios cujos valores de ©(C)
e de ¢(C) sejam os menores possiveis. Uma vez obtido dicionarios com um bom
compromisso O(C)-¢(C) deve-se levar em conta que qualquer dicionario C’ obtido por
rotagio dos elementos de C, encarados como vetores em R, possui ©(C') = 6(C), o
que, através do Teorema 3.1, equivaleria dizer que ele teria o mesmo desempenho do
dicionério C quando utilizado no codificador MPGBP. Contudo, durante a primeira
iteracao do algoritmo MPGBP, a reducao do erro de aproximagao s6 depende das
formas de onda dos dtomos do dicionario. Quanto mais elas forem parecidas com o
sinal x, maior serda o valor do produto interno entre eles e, por conseguinte, menor

kmy, ||. Desta forma, dentre todos os diciondrios com os

serd o valor de ||x — «
mesmos valores de ©(C) e ¢(C), deve-se obter aquele cujas caracteristicas sejam
as mais proximas daquelas do sinal em questao. Com isso, vimos que um bom

diciondrio deve ter:
(i) pequenos valores de ©(C) e ¢(C);
(ii) Atomos os mais parecidos possivel com o sinal.

No contexto de codificacao de video, a imagem alvo é representada pelo
quadro diferenga (dfd) originado por um processo de estimagao/compensacao de
movimento. O dfd é essencialmente composto por contornos de diversas larguras e
orientados nas mais variadas direcoes. Da andlise levantada no capitulo anterior,
vemos, entao, que atomos baseados nas fungoes ridgelet sao bons candidatos para

satisfazer a condigao (ii) enunciada acima.

48



No entanto, para que a condic¢ao (i) seja melhor atendida devemos desconsi-
derar o uso da Transformada Ridgelet Ortonormal. Isto porque, sendo uma trans-
formada ortonormal uma mera rotagao de qualquer outra transformada ortonormal,
como a Transformada Wavelet ou a DCT, por exemplo, todas as transformadas
ortonormais de mesma dimensao tém um mesmo valor de ©(C). Por isso, se faz
necessario o uso de dicionarios ridgelets supercompletos para a reducao dos valores
de ©(C). Observe que este procedimento é retratado através da Figura 3.3 (aqui
repetida como Figura 5.1 para maior conveniéncia), sendo o equivalente a adi¢ao de

novos atomos visando o preenchimento dos “buracos” no dicionario.

maior “buraco”

Colocando um vetor Distribuindo melhor

no maior “bura% & os vetores

\ ) ) a) f/./
vetor incluido

N a(C’) < O(C)
préximo maior “buraco”’ o) <e(C
b) c)

)
-

~—

Figura 5.1: ©(C) em a) pode ser reduzido: b) adicionando um vetor extra no maior

“buraco” do diciondrio C no R?; ¢) distribuindo melhor os vetores em R2.

De modo a transformar a ridgelet ortonormal em uma ridgelet supercompleta
utilizamos um numero maior de escalas na construcao dos atomos, quebrando a
propriedade de ortonormalidade desta transformada multiresolucional. Além disso,
a utilizacao das ridgelets em si significa a introducao de atomos multidirecionais,
estabelecendo um novo grau de liberdade, sobretudo se comparado a dicionérios
separaveis, caso muito freqiiente nos algoritmos de codificacao de imagens e video
(vide, por exemplo, o EZW e o SPTHT, que usam wavelets 2-D separdveis e mesmo
o codificador MP, que usa bases 2-D separaveis de Gabor).

Ademais, de forma a satisfazer mais eficientemente a condicao (ii) uma outra

importante alteracao deve ser feita nas ridgelets digitais. Dado um fragmento reto
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de um contorno, pode-se entendé-lo como uma funcao do R? de regidao de suporte
retangular. Assim, para que as ridgelets possuam um melhor casamento com es-
tes segmentos, devemos converter sua regiao de suporte tipicamente quadrada [18]
em uma regiao de suporte retangular. Em outras palavras, devemos torné-las ani-
sotrépicas. Isto é feito “encolhendo” ou “esticando” uma ridgelet p(u,v) nas duas
direg¢oes v e u, criando uma fungao g(u,v) = p(au, bv), com a # b # 0.

Assim, visando a generalizacao do conceito das ridgelets digitais, definamos,
a partir das Equagoes (4.12) e (4.13), as ridgelets digitais infinitas, cuja ridge possui

um angulo @ € [0, 7) com o eixo horizontal de acordo com:
pg{gﬁw(u, v) = fy(u-tan(w) +v) - We(u - tan(w) + v) (5.1)

onde u,v € Z e —0o < u,v < o0 e v representa um vetor de parametros de uma
funcao f oscilatoria e multiresolucional qualquer, muito embora tradicionalmente
seja uma fungao wavelet: f,(n) = fjx(n) = 2%1/1(2jn — k), onde j,k € R, com j
representando a escala e k a translacao. W, é uma janela 1-D retangular e unitaria

de comprimento ¢, na direcao da ridge definida como:

1, vel-

0, vé|-

k& (5.2)
e

We.(v) =

c—1
2
c—1
2
Note que para limitar a extensao desta ridgelet infinita necessitamos de um
outro janelamento na direcao ortogonal a ridge. Logo, podemos observar que as
ridgelets digitais definidas anteriormente na Segao 4.1 sao um caso particular desta
nossa defini¢ao, onde este outro janelamento seria realizado novamente com a janela
W..
No entanto, como o interesse por tras desta nossa perspectiva “infinita” das
ridgelets digitais é a introdugao da anisotropia, o janelamento deve ser realizado
. . , . :
por uma outra janela qualquer de comprimento ¢’. De modo a realizar um janela-
mento suave optamos, entao, pela utilizagdo de uma outra fungao ridgelet infinita
ao invés da janela W,., gerando, assim, um conjunto de ridgelets anisotrdpicas e

supercompletas dadas por:

Gy s0) = A0, () A0 o (w0) (53)
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Observe que os atomos gerados de acordo com a Equagao (5.3) tém uma
regiao de suporte de drea retangular finita de dimensoes ¢; X cy. Isto se deve ao
fato de cada ridgelet infinita ter comprimento finito na direcao ortogonal a sua ridge
devido ao janelamento por W, (ver Equagoes (5.1) e (5.2)).

E importante notar que os atomos gerados pela Equacao (5.3) sdo, em ge-
ral, nao-separdveis. O uso de dicionarios nao-separaveis pode acarretar em um
grande crescimento da complexidade computacional do codificador. Entretanto,
varios métodos de aceleragao do processo de busca dos dtomos foram propostos na
literatura. Um bom exemplo de tais métodos é demonstrado em [65].

Ainda dentro da visao de generalizacao das ridgelets, dada qualquer funcao
1-D podemos gerar dtomos segundo a Equagao (5.3), nos dando mais graus de
liberdade em relacao as ridgelets digitais originais. Assim, de modo a tirar proveito
deste outro grau de liberdade, nds testamos uma outra categoria de fungoes que, além
de serem formadas por translacoes e escalonamentos, usam também modulacoes de
uma mesma fun¢ao mae, a gaussiana g(t) = V/2e~™ . Estas funcoes sao as funcoes

de Gabor, definidas na Equagao (2.14) como:

e L
ueoli) = Kuco g (—) cos (% + ¢>> (5.4

Assim, nesta Tese, f é representado tanto pelas wavelets e scaling functions
de Meyer [18] quanto pelas fungoes de Gabor, onde v = (s,&, @) (ver Tabela 2.1). A
wavelet de Meyer, como definida na Equacao (4.8), é dada no dominio freqiiencial
como:

el sen (5u(Ell - 1), Z <l <k

Yw) = A= cos (Fu(Elw| - 1)), F<|w <& (5.5)
0, wl ¢ 15, 5]

\

e sua scaling function como:

/

v Wl <%

P(w) = \/%7(305 Gr(glwl —1)), ZF<|w<F (5.6)
4
07 ‘W‘ 2 3

\
onde v(a) = a*(35 — 84a + 70a* — 20a%),a € [0,1]. De forma a utilizar estas

fungoes no dominio espacial fizemos o uso da Tansformada Rapida Inversa de Fourier
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(Inverse Fast Fourier Transform — IFFT) através da fungao instdfft do programa
MATLAB® [66].

De forma a avaliar o desempenho destas novas ridgelets digitais, supercom-
pletas e anisotropicas, adaptamos seu uso ao codificador de video MPGBP, descrito
na Secao 3.3, compondo dicionarios supercompletos como especificado na Secao 5.2.
Os resultados alcancados foram submetidos a comparagoes com os resultados al-
cangados pelo diciondrio separavel utilizado por Neff e Zakhor em [6], descrito na
Subsecao 2.2.1.

Entretanto, algumas mudangas foram realizadas no algoritmo MPGBP de [10,
39], de modo a facilitar sua implementagao com os novos dicionarios assim como per-
mitir uma comparacgao justa entre os resultados alcangados com os nossos dicionérios
e com o diciondrio de Neff e Zakhor. Estas mudancas foram propostas em [40] e

estao descritas na proxima secao.

5.1 Codificador Utilizado

O codificador aqui utilizado é, em grande parte, o mesmo descrito em [10, 39].
A tnica diferenca entre ele e o usado neste trabalho é a insercao de um mecanismo
de controle de taxa que, além de ser simples, prove um controle de taxa preciso.
Sua razao de ser esta ligada ao fato de que uma comparacao justa entre dicionarios
requer a utilizagao de rigorosamente as mesmas taxas reais.

Essencialmente este mecanismo calcula a taxa gasta por cada novo atomo
codificado e interrompe a adicao de atomos quando a taxa de bits desejada é al-
cancada. Note que adicionar um atomo ¢é equivalente a adicionar um par de indices
(km,Tm). O atomo indexado ¢é definido tanto por sua forma (dimensdes, escala,
rotacdo, etc) quanto por sua posigdo. Sua forma, assim como o expoente k,,, sao
codificados exatamente como em [10, 39]. Ja a sua posigao dentro de um macrobloco
16 x 16 é codificada diferencialmente (ver [6, 10]). Assim, para que haja um calculo
preciso da taxa de bits devemos recalcular, a cada atomo codificado adicionado, a
taxa de bits gasta para codificar a posicao diferencial de todos os dtomos codificados
no macrobloco. Para maiores detalhes, consultar [40].

Apenas uma simples adaptacao adicional foi realizada devido & mudanca da
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regiao de suporte dos atomos do dicionério. Isto porque, com a rotacao dos atomos,

passamos a ter uma regiao de alterada, como ilustrado na Figura 5.2.

Ly —_

:: Ly cos(©) 4 Lgsen(©)

Figura 5.2: Alteragao na regiao de suporte dos atomos do dicionario.

Para maiores detalhes, ver [40].

5.2 Resultados Experimentais

O leitor deve ter em mente que o foco desta tese esta em demonstrar que
o desempenho da decomposicao de sinais MPGBP pode ser melhorado com o uso
de dicionarios adequados. No Capitulo 3 vimos a descricao deste método de re-
presentacao de sinais assim como os fatores que sao importantes para o seu bom
desempenho, de forma que concluimos que o dicionario é uma peca de vital im-
portancia para o seu bom desempenho.

No entanto, naquela ocasiao chegamos apenas a conclusao de que é possivel
termos bons dicionarios. Levantamos teoricamente duas caracteristicas que os di-
cionarios devem possuir para promoverem bons desempenhos para o algoritmo MPGBP,
mas quantitativamente nao sabemos de ante-mao que resultados podem ser al-
cangados na pratica.

Assim, de forma a revelar resultados praticos para toda esta teoria utilizamos
novamente o contexto de compressao de video, pelo fato de ja apresentar resultados
experimentais do algoritmo MPGBP com o uso de outro dicionario que nao os
baseados em ridgelets [10, 40]. Este outro dicionario é o diciondrio 2-D separavel
construido a partir das fungoes 1-D de Gabor, descritas no Capitulo 2. Vimos, neste
mesmo capitulo, que Mallat e Zhang [9] propuseram o uso destas fungdes de forma

a dar uma maior eficiéncia a decomposicao matching pursuits.
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De fato, a aplicacao da decomposicao MP em video, implementada por Neff
e Zakhor [6] revelou o dicionério baseado nas fun¢oes de Gabor como um dicionério
de bom desempenho, levando o codificador de video MP a superar o desempenho
dos compressores de video padrao, baseados na DCT [6].

Assim, como a implementagao do algoritmo MPGBP em video utilizou o
mesmo dicionédrio de Neff e Zakhor, nosso contexto de avaliacao é dado por com-
paracoes entre os resultados gerados com o uso do algoritmo MPGBP descrito no
Capitulo 3 (juntamente com a alteragdo descrita na segao anterior) utilizando os
dicionarios aqui desenvolvidos e este dicionario separavel 2-D de Gabor. Estas com-
paracoes se dao numericamente através de 3 parametros quantitativos distintos: o
valor de PSNR, o valor de ©(C) e o valor ©(C).

O valor de PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) é obtido segundo uma média
aritmética dos valores de PSNR alcancados apds a codificacao de cada quadro da
seqiiéncia. Este parametro indica a razao entre o valor de pico da energia do quadro
aproximado e a energia do ruido de aproximagcao ou erro de aproximacao na escala
logaritmica (em decibel — dB). Assim, quanto maior o valor de PSNR mais proxima
¢ a imagem aproximada da imagem original, indicando uma melhor representacao.
Seu valor é dado por:

2552

MSE, (5.7)

T T
1 1
PSNR = ;:1 PSNR, = ;le 101ogy,

onde T" é o numero total de quadros M x N codificados e MSE é o erro médio

quadrético dado por:
% — x||?
M- N

O valor de ©(C) representa o angulo maximo da projegao (produto interno) do

MSE = (5.8)

vetor y € RY no dtomo v; do diciondrio C mais préximo. Como visto no Capitulo 3,

quanto menor seu valor melhor é o desempenho do dicionario. Seu valor é dado por:

<y,vj> <Yy,v; >} } (5.9)

O(C) = max {min [arccos— = arccos
yerY | v;€C [y [l - [lvsll Iyl

J& o valor de ©(C) nao é uma mera média aritmética dos valores de 6 de
cada dtomo. Na verdade nés definimos para cada passo i um valor de 3 tal que o
médulo do residuo no passo i+ 1, |7+, seja igual a 8 ||r@||. Com isso, também

definimos 3 como sendo o valor médio de todos os 8% da seqiiéncia completa de

o4



quadros, ou seja:
_ 1 )
B=-—> g% (5.10)

onde Ng representa o numero total de 8@ para a toda a seqiiéncia de quadros
codificados. Dessa forma, o valor de ©(C) é dado como uma derivacdo direta do
Teorema 3.1, ou seja:

—2

_ 1-3

0= O 5.11
arccos 5 o2 (5.11)

Como é desejado o maximo de reducao dos residuos a cada passo do algoritmo,
é necessario que 3 seja o menor possivel. Tal fato implica que bons dicionérios devem
ter valores de ©(C) os menores possiveis.

Portanto, definidos os parametros de avaliacao de desempenho dos dicionarios
no contexto do codificador de video baseado no algoritmo MPGBP, retomemos nosso
contexto de avaliacao. Como explicado anteriormente, as comparagoes dos nossos
dicionérios sao realizadas diretamente com o dicionario separavel 2-D de Gabor
utilizado por Neff e Zakhor [6]. Mas, para que as comparacoes tenham alguma
validade, é necessario que estes dicionérios sejam utilizados exatamente nas mesmas
condicoes de simulagao.

Assim, nesta tese, todos os diciondrios utilizados sao aplicados e comparados
utilizando-se as mesmas seqiiéncias de imagem, mesma taxa de compressao, mesma
resolucao de quadros e mesma taxa de quadros por segundo (fps). No entanto,
para que os resultados possam ser representativos, utilizamos um numero razoavel
de diferentes tipos de imagens e taxas de codificacao. As seqiiéncias de imagens
utilizadas nas simulagoes, a exemplo das utilizadas no codificador MP e no MPGBP
descritos anteriormente, sao todas do tipo QCIF, cuja resolucao é 176 x 144 para a
componente de luminancia Y e 88 x 72 para as duas componentes de crominancia
Cb e Cr. Contudo, como previsto no inicio do Capitulo 2, consideraremos apenas
a componente de luminancia, de modo que a seqiiéncia original é composta por
300 quadros de resolugao 176 x 144 e com 8bits/pixel cada, amostrados a uma
taxa de 30fps, resultando em uma taxa de aproximadamente 6082kbps (kilobits por
segundo). Foram utilizadas 7 tipos diferentes de seqiiéncias de imagens, quais sejam:
coast-guard, container, foreman, hall-monitor, mother-and-daughter, silent-voice e

weather. Alguns dos quadros destas seqiiéncias sao exibidos no Apéndice A.
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As taxas de quadros por segundo e de bits por segundo utilizadas na co-
dificacao das seqiiéncias estao relacionadas entre si da seguinte maneira: nas si-
mulacoes que envolveram taxas de até 20kbps houve subamostragem para uma taxa
de 7,5fps (equivalendo a codificagao total de 75 quadros); nas simulagoes com taxas
entre 20kbps e 100kbps, as seqiiéncias foram subamostradas e codificadas a uma
taxa de 10fps (equivalendo a codificagao efetiva de 100 quadros); ja nas simulagoes
acima de 100kbps nao houve subamostragem.

Acerca do valor do fator de aproximacao de escala a utilizamos o mesmo valor
a = 0,56 usado anteriormente por Caetano e Eduardo [10, 40] ao implementar seu
codificador de video MPGBP com o dicionério de Neff e Zakhor [6]. Isto ndo se trata
de uma escolha ao acaso, mas sim uma escolha fruto de alguns testes de simulacao.
De fato, realizamos os mesmos testes que Caetano e Eduardo para a escolha do valor
0,56, ou seja, para algumas seqiiéncias de imagem e alguns dicionarios variamos os
valores de o de 0 a 1 e agrupamos valores de PSNR finais em graficos de PSNR x
a. Na Figura 5.3 apresentamos um exemplo destes graficos para o dicionario GR

descrito no decorrer desta secao.

38 T T T T T T T T T
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30

PSNR, dB

28

26 - / Mother24 ———
Container24 -------

oa b Silent24 --------
N Coast24 -

20 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 5.3: Variacao do PSNR médio com o parametro a para as seqiiéncias de

imagem mother, container, silent e coast para a taxa de 24kbps para o dicionario

GR.

O comportamento da curva PSNR X « ¢é semelhante para todos os di-

cionarios usados, apresentando a mesma caracteristica aproximadamente plana para
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a € [0,4;0,85]. Isto nos permitiu manter o mesmo valor de aw = 0,56.

Uma vez especificado toda a estrutura de simulagao do codificador de video
MPGBP, especificaremos, no decorrer desta secao, que dicionéarios construimos e que
valores de PSNR, ©(C) e © foram alcancados com sua implementacao no algoritmo
MPGBP.

Primeiramente nés usamos o dicionario empregado por Neff e Zakhor em [6]
(ver Subse¢ao 2.2.1), que daqui por diante sera referido como dicionédrio NZ — Neff
e Zakhor. Vale lembrar que este diciondrio é supercompleto e seus atomos foram
escolhidos através de um processo de treinamento que envolveu 5 seqiiéncias de
imagens, quais sejam: akiyo, container, hall-monitor, mother-and-daughter e sean,
para taxas de 10kbps e 24kbps. Os resultados obtidos com o uso deste dicionario
no algoritmo MPGBP modificado (ver Segao 5.1) sdo mostrados na Tabela 5.1 para
maior conveniéncia. A cardinalidade do dicionédrio NZ é ¢(C) = 400.

Com o intuito de diminuir os valores de ©(C) apresentados pelo dicionério NZ
de modo a satisfazer mais eficientemente a condigao (i) mencionada no inicio deste
capitulo, procuramos preencher os “buracos” deste dicionario NZ com a adicao de
novos vetores. No entanto, para de fato satisfazer a condigao (i), esses novos vetores
adicionados devem ser quantitativa e qualitativamente bem posicionados. Quantita-
tivamente significa que o nimero de atomos adicionados deve ser o menor possivel
para que a cardinalidade ¢(C) nao cresga desnecessariamente. E qualitativamente
significa que os atomos a serem adicionados devem ser distribuidos o mais eficien-
temente possivel no preenchimento dos “buracos”. Assim, nos propomos a tapar os
“buracos” usando os dois métodos descritos através da Figura 5.1, ou seja, colocando
novos atomos nos “buracos” e os colocando de forma bem distribuida.

Para a realizacao desta tarefa, acreditamos que as funcoes ridgelet sao as
funcoes certas para a realizacao desta tarefa por suas caracteristicas demonstradas
através da Figura 4.1. Contudo, o entendimento que nos levou a formulacao das
ridgelets proposta nesta Tese (ver Equagao (5.3)) sé foi atingido apés um longo
processo de analise bibliografica e de testes e avaliagoes dos resultados de simulacao.

Como primeiro passo deste processo, testamos as fungoes ridgelet desenvol-
vidas por Donoho e Flésia em [18] (ver Equagbes (4.12) e (4.13)). Sua utilizacao

envolve escolhas a respeito do tamanho n da janela quadrada, da escala j e do
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Tabela 5.1: Valores de PSNR, O(C) e ©(C) obtidos com o diciondrio NZ aplicado
ao codificador MPGBP.

Seq+Taxa (kbps) A —
PSNR (dB) | ©(C) | ©(C)

Mother24 36,19 86,17° | 82,29°

7Weéther274 731,775 877,7520 82,671O
. Sﬂen t24 ................ 32 759 ....... 877080 | 80’ 190 .
B HaH 2 4 ................ 3641 ....... 87280 | 81620 .
L Coast24 ................ 2771 ....... 86790 | 81450 .

Confainer724 734,758 877,704O 83,170

Mother64 40,38 87,19° | 83,51°
S Weather64 .............. 37’56 ....... 88,260 | 83’600 .
L Sﬂent64 ................ 37’72 ....... 87’810 | 82’250 .
o Ha1164 ................ 3987 ....... 87690 | 83010 .
o Coast64 ................ 31 33 ....... 87320 | 82920 .
. Contamer64 ............. 37’83 ....... 87’700 | 84 ’ 160 .
- Foremanm ............. 33’45 ....... 86’800 | 80’770 .

Foreman96 35,52 87,07° | 81,60°
S Weather% .............. 40738 ....... 88’480 | 84 ’000 .

parametro de translacao k. Para o parametro n fizemos escolhas parecidas com a
do dicionario NZ, ou seja, escolhemos valores impares variando de 3 a 35. Para
tanto, foi necessaria uma simples modificacao na regiao de suporte das ridgelets de

Donoho e Flésia. Isto porque sua regiao de suporte prevé apenas dimensoes pares,

n

2

n

haja visto sua formula¢ao, dada por —% < u,v < . No seu lugar, utilizamos a

seguinte formulacao: —”T_l <u,v < ”T_l, de forma a permitir valores impares para
a regiao de suporte. Novamente a exemplo do dicionario NZ, escolhemos o valor do
parametro k£ de modo a posicionar as funcoes ridgelet sempre passando pelo ponto
central pois, como vimos no Capitulo 3, o algoritmo MPGBP simula a translacao do
atomo no seu processo de busca pelos melhores atomos. Assim, como usamos tanto

as wavelets quanto as scaling functions de Meyer, k obedece a relacao k = 29~1 paras
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wavelets (cuja simetria ndo ¢ em z = 0, mas sim em x = —27"!) ¢ k = 0 para as
scaling functions (que s@o simétricas em x = 0). Por ultimo, utilizamos os valores de
escala j relacionados ao valor do parametro n como na Tabela 5.2. Esta escolha foi
fruto de breves observagoes do comportamento destas ridgelets nos dominios espa-
cial e freqiiencial. Como resultado, obtivemos um dicionério, aqui chamado de RO
(ridglet ortonormal), cujos valores de PSNR, ©(C) e ©(C) obtidos com o algoritmo
MPGBP sao expostos na Tabela 5.3. Gerando 4865 novos atomos, este dicionério

tem cardinalidade ¢(C) = 5265.

Tabela 5.2: Comprimentos (n) e escalas (j) dos dtomos utilizados na composigao do

diciondrio RO.

n J

3 1
............ 5’769 182
11’13,15’ 17, 19621 ....... 1’2 63 .....
R 2 3,25827 .............. 1’2’ 3 e4
....... 29731’33835 172’3’465

Tabela 5.3: Valores de PSNR, ©(C) e ©(C) obtidos com o dicionrio RO aplicado
ao codificador MPGBP.

RO RO — NZ
PSNR (dB) | ©(C) | ©(C) | APSNR (dB) | A©(C)

Seq+Taxa (kbps)

Mother24 36,18 85,66° | 81,44° —0,01 —0,85°
Weather24 31,32 86,64° | 81,99° —0,43 —0,62°
Silent24 32,39 85,91° | 79,42° —0,20 —0,77°

Note que, neste caso o aumento da cardinalidade nao refletiu na redugao sa-
tisfatoria dos valores de ©(C) e ©(C), tendo como conseqiiéncia um decrécimo dos
valores de PSNR, denunciando a realizagao de um mal compromisso entre quantidade

e qualidade dos atomos adicionado. Vale ressaltar ainda que a queda sofrida pelos
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valores de PSNR mostra que a ortonormalidade presente em 88,96% dos atomos
deste dicionario leva o seu desempenho de volta, comparativamente, a marca do
desempenho alcancado pelo modelo H.263, que usa como dicionario as func¢oes base
da DCT, funcgoes estas também ortonormais. Entendemos, entdao, que somente a
introducao da caracteristica de multidirecionamento nao é suficiente para preencher
adequadamente os “buracos”. Portanto, também ¢é necessario tornar supercompleto
o dicionario ortonormal das ridgelets. Para tanto, populamos as ridgelets ortonor-
mais com o uso de escalas j intermediarias.

Assim, a escolha das novas escalas se deu como descrito na Tabela 5.4. Como
resultado, obtivemos um diciondrio, aqui chamado de RS (ridglet supercompleta),
cujos valores de PSNR, ©(C) e ©(C) obtidos com o algoritmo MPGBP estido na
Tabela 5.5. Gerando 7512 novos dtomos, este diciondrio tem cardinalidade ¢(C) =

7912.

Tabela 5.4: Comprimentos (n) e escalas (j) dos dtomos utilizados na composigao do

dicionario RS.

n j
3 1

______________ P

B

23,25,27 20,31, 33 ¢35 | 15 1,5: 2 2,5: 3 35 e 4

Tabela 5.5: PSNR, ©(C) e O(C) obtidos com o dicionario RS aplicado ao codificador
MPGBP.

RS RS — NZ
PSNR (dB) | ©(C) | ©(C) | APSNR (dB) | A©(C)

Seq+Taxa (kbps)

Mother24 36,33 85,36° | 81,28° 0,14 —1,01°
Weather24 31,47 86,75° | 81,82° —0,28 —0,79°
Silent24 32,48 85,90° | 79,29° —0,11 —0,9°

Estes resultados mostram uma melhora com relacao aos resultados alcangados
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pelo dicionario RO, ratificando nossas expectativas. Observe que a reducao dos va-
lores de ©(C) e ©(C) é mais expressiva, de modo que, mesmo com um aumento ainda
maior na cardinalidade, os valores de PSNR sao mais elevados. Assim, passamos a
satisfazer a condicao (i) mais convenientemente. Contudo, para algumas seqiiéncias,
a performance deste diciondrio deixou a desejar.

A procura de uma justificativa para este fato, observamos que a condigao
(i) nao estava sendo satisfeita adequadamente. Apesar de estarmos usando dtomos
multidirecionais e multiescalares, a regiao de suporte quadrada limita os casamen-
tos possiveis, pois de um modo geral os contornos apresentam regiao de suporte
retangulares, anisotropicas. Assim, surgiu a necessidade de adicionarmos atomos
que copiassem essa caracteristica dos contornos do quadro diferenca, a exemplo dos
atomos do dicionario NZ.

A partir de entao, definimos a ridgelet digital infinita supercompleta como
uma precursora da ridgelet digital anisotropica supercompleta, definida matemati-
camente como na Equagao (5.3). Com isso passamos a janelar as ridgelets super-
completas com outras ridgelets supercompletas segundo a Equacao (5.3). Contudo,
realizar esse janelamento para todas as ridgelets definidas como na Tabela 5.5 ge-
raria um dicionério de cardinalidade extraordinariamente elevada. De forma a nao
permitir um descontrole sobre a cardinalidade do dicionario, tivemos que usar pou-
cos valores de escala j e comprimento ¢ das ridgelets. Estes valores estao expostos
na Tabela 5.6. Eles foram baseados nas escolhas de Neff e Zakhor para a construgao
dos seus atomos de Gabor.

J& os angulos de rotagao w de cada dtomo de dimensoes c; e ¢y foram esco-
lhidos de acordo com o critério sugerido por Donoho e Flesia em [18], sendo dados
por:

2b

w, = arctan <m> , —<b< —— (5.12)

onde L = max{cy, ca}.

Assim, utilizando as wavelets e scaling functions de Meyer para figurarem
tanto com f}, x, quanto como f;, x,, geramos um diciondrio, aqui chamado de MEYER,
que adicionou 24217 novos atomos ao dicionario NZ, resultando em uma cardinali-
dade ¢(C) = 24617 vetores, a qual ¢é cerca de 60 vezes a cardinalidade do dicionério

NZ. Os resultados alcancados por este dicionario pode ser visto na Tabela 5.7
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Tabela 5.6: Comprimentos (c) e escalas (j) dos dtomos utilizados na composigao do

dicionario MEYER.

c | J

1] o

30 1

5 2

b
S e
e
9 || 2,5
e
R
N
e
wlss
S
e
o
s
o

Pode-se ver que atingimos uma reducio nos valores de ©(C) e ©(C) em todos
os casos, acompanhado por um crescimento no valor de PSNR, quando comparamos
com os resultados obtidos com o diciondrio NZ. E importante observar que esta
melhora foi atingida em quase todas as seqiiéncias e taxas, mesmo tendo ocorrido
um aumento bastante significativo na cardinalidade ¢(C). Isto confirma a conjec-
tura, baseada no Teorema 3.1, a qual afirma que é possivel se obter bons dicionérios
para o algoritmo MPGBP diminuindo-se ©(C) a despeito do custo do aumento da
cardinalidade. Isto é, o aumento de taxa produzido pelo aumento em ¢(C) foi com-
pensado pela diminuigao da distor¢ao causada pela reducao em ©(C). No entanto,

como nao utilizamos nenhuma técnica de treinamento, os resultados apresentados
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Tabela 5.7: PSNR, ©(C) e ©(C) obtidos com o diciondrio MEYER aplicado ao
codificador MPGBP.

e T (kb MEYER _ MEYER — NZ_
PSNR (dB) | ©(C) | ©(C) | APSNR (dB) | AB(C)
Mother24 36,46 | 85,36° | 80,81° 0,27 —1,48°
Weather24 || 3185 | 8646° | 81,23° | 010 | —1,38°
,,,,,,,, e R B P R
Mother64 4051 | 86,12° | 82,25° 0,13 ~1,26°
...... e B B R
Silent6d || 37,65 | 86,56° | 80,98° | —0,07 | —1,27°
______ R s O i B R

poderiam ser melhores se nao tivéssemos uma cardinalidade tao elevada.

Por ultimo, como relatado anteriormente, utilizamos as fungoes 1-D de Gabor
na Equacao (5.3), de forma a compor novos atomos a ser utilizados no preenchimento
dos “buracos” do diciondrio NZ. As fungoes que figuraram no papel das funcoes f,, e
[+, da Equagao (5.3) foram as 20 fungdes de Gabor definidas como na Tabela 2.1. No
tocante as rotagoes, escolhemos os valores de w de duas maneiras distintas para efeito
de teste. Uma ¢ a aquela adotada para a composi¢ao do dicionario MEYER acima
descrito, a qual toma valores de w a partir das dimensoes iniciais do atomo segundo
a Equacao 5.12, de modo quanto maior a regiao de suporte inicial do atomo, mais
angulos sao tomados para a realizagao das rotagoes. Da outra maneira, escolhemos
valores de w igualmente espagados de 2,5°, independente das dimensoes iniciais do
atomo. Assim, construimos 2 diciondrios diferentes, o primeiro (Dicl) com 8090
atomos e o tltimo (Dic2) com 14764 dtomos. Alguns testes preliminares mostraram
seus desempenhos em termos de PSNR, ©(C) e ©(C) como na Tabela 5.8.

Note que a quantidade de atomos a mais que o Dic2 possui nao provoca,
em relagao ao diciondrio Dicl, uma redugao suficientemente grande de ©(C) para
causar um aumento consistente do valor de PSN R. Assim, este dicionédrio Dicl de
cardinalidade ¢(C) = 8090 (cerca de 20 vezes a do NZ), agora chamado de dicionério

GR (Gabor Ridgelet), foi escolhido para realizar outros testes de simulagao. Os
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Tabela 5.8: PSNR, ©(C) e ©(C) obtidos com os dicionérios Dicl e Dic2 aplicados
ao codificador MPGBP.

Dicl Dic2
PSNR (dB) | ©(C) [€) PSNR (dB) | ©(C) [€)

Seq+Taxa (kbps)

Mother24 36,53 85,69° | 81,03° 36,58 85,36° | 80,91°
Weather24 32,25 86,62° | 81,27° 32,20 86,47° | 81,13°
Foreman64 33,93 85,04° | 79,24° 33,86 86,06° | 79,09°

resultados obtidos com outros testes por este dicionério estao expostos na Tabela 5.9.

Novamente nota-se que obtivemos um aumento substancial nos valores de
PSNR para a maioria das seqiiéncias e taxas juntamente com uma reducao nos
valores de ©(C) e ©(C). De fato, o diciondrio GR apresenta um desempenho melhor
que o do dicionario MEYER. Entretanto tal fato nao era inesperado, uma vez que
as fungoes de Gabor em [6] foram geradas através de um processo de treinamento
intencionando a obtencao de fungoes 2-D separaveis com caracteristicas similares
as caracteristicas apresentadas pelas imagens dfds (isto é, elas foram projetadas
especificamente para satisfazer a condigao (ii)), enquanto que nao houve qualquer
treinamento na geracao dos atomos adicionais que compoem o diciondario MEYER
(por isso a diferenca de cerca de 3 vezes entre suas cardinalidades).

Particularmente, neste caso criamos um outro dicionario NZ generalizado,
pois para rotagoes de angulo 0° reproduzimos o dicionario separavel 2-D de Gabor.
Portanto, podemos entender que temos um dicionédrio que ¢ uma generalizagao dos
dicionarios 2-D separaveis, baseados em produtos externos de fungoes 1-D. Note que
as mesmas funcoes 1-D de Gabor que Neff e Zakhor usou, nés também utilizamos,
mas produzindo um ganho muito superior. Isso mostra que nossa maneira de usar
as fungoes 1-D sao muito mais eficientes, em termos de PSNR, do que anteriormente
usado. Nesse caso vemos como a ferramenta do multidirecionamento é importante,
pois NZ ja utiliza valores diversos de escalas, ja é anisotropico e supercompleto.
E, pensando em termos de treinamento, conjecturamos que resultados ainda mais
expressivos podem ser alcancados com treinamentos nos angulos utilizados.

Para uma melhor visualizacao do ganho de desempenho promovido pelo di-

cionario GR face ao dicionario NZ, expomos, por meio de graficos comparativos,
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Tabela 5.9: PSNR, ©(C) e ©(C) obtidos com o dicionario GR aplicado ao codificador

MPGBP.
GR GR — NZ

Seq+Taxa (kbps) — —
PSNR (dB) | ©(C) | ©(C) | APSNR (dB) | A©(C)
Mother24 36,53 85,69° | 81,03° 0,34 —1,26°
Weéfher24 | 32;25 86,626 81,276 0;50 | 7—1;340
........ Sﬂent2432774 867290787900 0715_17290
Ha1124 ................ 36,22 ........ 8 6764080’680 ........ _0719 .......... _07940
........ Coast2427,65 85787080’510 _0’06_07940
Container24 3452 | 85.04° | 82,140 006 | —1,03
Mother64 4072 | 86,51° | 82.35° 0,34 ~1,16°
...... Weather6438,39 87’200827340 0,83_1’260
........ Sﬂent6437’96 86’920817140 0’24_1’110
o Ha1164 ................ 39’85 ........ 8 6’970 | 827130 ........ _0’02 .......... _0’880 .
........ Coast6431’36 86’290827010 0703_0’910
..... Contalner6437’91 86’590837110 0’08_1’050
...... Foreman64 33’93 85’940797250 0’48_1’520
Foreman96 36,01 86,34° | 80,30° 0,49 —1,30°
...... Weather9641’41 87’300827720 1’03_1’280

alguns resultados de simulac¢oes obtidos através do uso do codificador MPGBP com
ambos os dicionarios. Um conjunto maior de taxas foi utilizado, indo desde taxas
muito baixas (da ordem de 10kbps) até taxas altas (da ordem de 1000kbps).

Nos graficos das Figuras 5.4 e 5.5 comparamos os valores de PSNR obtidos
com a codificacao dos videos Mother e Weather, respectivamente. A escolha destas
seqiiéncias em particular é devida aos abundantes resultados na literatura para as
mesmas, comumente apresentando valores de PSNR para taxas compreendidas entre
10kbps e 100kbps. Note que o uso do diciondrio GR garante ao algoritmo MPGBP
uma melhora consistente de desempenho ao longo de toda esta faixa.

Como comparacao final, codificamos a seqiiéncia de imagens Foreman utili-

zando o codificador de video MPGBP com os dicionarios GR e NZ para taxas de
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Figura 5.4: Variacao do valor de PSNR em funcao da taxa utilizando o codificador

de video MPGBP com os dicionarios GR e NZ para a seqiiéncia Mother.
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Figura 5.5: Variacao do valor de PSNR em func¢ao da taxa utilizando o codificador

de video MPGBP com os dicionarios GR e NZ para a seqiiéncia Weather.
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bits compreendidas entre 100kbps e 1047kbps. Os valores de PSNR obtidos estao
expostos no grafico comparativo da Figura 5.2. Esta comparacao foi motivada por
recentes resultados de pesquisa em codificadores de video baseados no algoritmo
MP [38] com o dicionédrio NZ, os quais também sao expostos neste mesmo grafico.
Observamos que mesmo em médias e altas taxas (100kbps — 1047kbps) o
diciondrio GR continua permitindo ao algoritmo MPGBP uma codificacao mais
eficiente dos quadros diferenca, proporcionando um ganho de aproximadamente 1

dB de PSNR em toda a extensao desta banda.

48 T T T T T T
46 | -
44 _
B a2t ]
o
&
D40 4
38 _
y Codificador MPGBP com GR —+—
36 - 4 Codificador MPGBP com NZ ---x--- |
/ Codificador MP com NZ ---%---
34 X’ 1 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200

Taxa, kbps

Figura 5.6: Variacao do PSNR em funcao da taxa utilizando o codificador MPGBP
com os diciondrios GR e NZ e utilizando a versao mais recente do codificador MP [38§]

com o dicionario NZ para a seqiiéncia Foreman.

Esta figura nos permite ainda observar que o codificador MPGBP possui
desempenho comparavel ao do estado da arte em codificacao de video utilizando o
algoritmo MP [38].

A partir da observagao destes graficos podemos notar que ao passo que a taxa
de compressao aumenta, o ganho proporcionado ao algoritmo MPGBP com o uso do
diciondrio GR torna-se maior com relagao ao uso do dicionario NZ. Tal comporta-
mento é mais visivel para seqiiéncias de imagens mais dificeis, ou seja, aquelas cuja
compressao resulta em menores valores de PSNR, tais como a seqiiéncia foreman e
a weather. Esta alta no ganho se deve ao fato de um aumento na taxa de codificacao

implicar em um aumento no niimero de atomos utilizados na codificacao da imagem
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diferenca. Assim, quanto mais iteragoes do algoritmo MPGBP sao realizadas, mais
o residuo perde a caracteristica inicial da imagem diferenca, de modo que ele se
torna mais e mais uniformemente distribuido na hiperesfera. Logo, o valor de ©(C)

tende a diminuir levando a um melhor desempenho do codificador.
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Capitulo 6

Conclusao

Nesta Tese, nés investigamos bons dicionarios para o codificador de video
baseado no algoritmo MPGBP [10, 40, 39].

Analisamos, no Capitulo 2, a proposta do algoritmo de decomposicao de sinais
matching pursuits face aos métodos de representacao de sinais existentes na época
do seu surgimento. A partir da sua formulacao e da sua implementacao no contexto
de video, observamos que o dicionario é uma parte importante da sua estrutura de
decomposicao.

No capitulo seguinte, expomos toda a teoria por tras do codificador de video
usado nesta Tese. Vimos que, a exemplo do algoritmo MP, o algoritmo MPGBP
realiza uma decomposicao voraz do sinal em questao, projetando-o em um dicionario
supercompleto através de uma intensiva pelos melhores casamentos entre o sinal
e os atomos do dicionario. Definimos, neste mesmo capitulo, condigoes a serem
satisfeitas por estes dicionarios de forma a proporcionar um melhor desempenho ao
algoritmo, quais sejam: (i) apresentar pequenos valores de O(C) e de ¢(C) e (ii)
possuir caracteristicas as mais proximas possivel das caracteristicas do sinal.

Nos propusemos, entao, a criar dicionarios que satisfizessem tais condigoes
para o algoritmo de codificacao de video baseado no MPGBP. Para tanto, realizamos
intenso levantamento bibliografico que culminou com a descoberta de uma classe de
funcoes bidimensionais multidirecionais: ridgelets, curvelets e contourlets. Assim,
dedicamos o Capitulo 4 a exposicao de toda a teoria por tras de tais fungoes e fizemos
um paralelo com o nosso contexto de codificagao de video. Conjecturamos, entao,

que dicionarios baseados nas fungoes ridgelet seriam bons candidatos para satisfazer
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as condigoes (i) e (ii).

Por fim, no Capitulo 5 apresentamos alguns dicionarios desenvolvidos durante
os trabalhos de tese. Tais dicionarios foram elaborados através da adicao de atomos
baseados em ridgelets ao dicionario de Neff e Zakhor [6]. Propusemos, de fato, uma
nova forma de construcao das ridgelets digitais que melhor se adaptasse ao nosso
contexto de aplicacao. Esta nova forma passou a ser mais flexivel em muitos aspec-
tos em relagao as ridgelets originais. Mostramos que tal flexibilidade trouxe bons
resultados através da construcao de dois dicionarios supercompletos e anisotropicos
propostos a partir de dois tipos de fungoes 1-D distintas, quais sejam: as wavelets e
scaling functions de Meyer e as funcoes de Gabor. Apesar do grande crescimento na
cardinalidade (e assim, da taxa para codificar cada d4tomo), atingimos uma reducao
em O(C) que compensou o crescimento da taxa, possibilitando um aumento signifi-
cativo nos valores de PSNR para as seqiiéncias e taxas aqui apresentadas, sobretudo
para codificacao utilizando taxas mais elevadas em imagens mais dificeis. Desta
forma, demonstramos que realmente ha como projetar diciondrios melhores que o
de Neff e Zakhor, com um bom compromisso entre ©(C) e a cardinalidade ¢(C).

Como trabalhos futuros, visamos um maior desenvolvimento desta nossa pro-
posta de ridgelet. Como ponto de partida, avaliaremos as conseqiiéncias do uso de
janelamentos nao-ortogonais entre as fungoes ridgelets na Equagao (5.3). Em para-
lelo, realizaremos pesquisas bibliograficas com o intuito de encontrar outras funcoes
unidimensionais que tragam algum beneficio a nossa formulagao.

Posteriormente procuraremos utilizar esta formulacao de ridgelets em outros
contextos de aplicacao bidimensional, como, por exemplo, na codificacao de imagens

estaticas.
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Apeéendice A

o A L]

Sequéencias Originais

Neste apéndice nés mostramos a componente de luminancia dos quadros 000,
020, 040, 060, 080, 100, 120, 140, 160, 180, 200, 220, 240, 260, 280 e 299 das
seqiiéncias originais: coast-guard, container, foreman, hall-monitor, mother-and-
daughter, silent-voice e weather. Estas seqiiéncias sao compostas de 300 quadros

QCIF (176x144) com 8bits/pixel.
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coast 000 coast 020

coast 080 coast 100

Figura A.1: Quadros 000, 020, 040, 060, 080 e 100 da seqiiéncia coast-guard original

72



coast 120

coast 160 coast 180

coast 200 coast 220

Figura A.2: Quadros 120, 140, 160, 180, 200 e 220 da seqiiéncia coast-guard original
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coast 240 coast 260

coast 280 coast 299

Figura A.3: Quadros 240, 260, 280 e 299 da seqiiéncia coast-guard original
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Figura A.4: Quadros 000, 020, 040, 060, 080 e 100 da sequéncia container original
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Figura A.5: Quadros 120, 140, 160, 180, 200 e 220 da sequéncia container original
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Figura A.6: Quadros 240, 260, 280 e 299 da seqiiéncia container original
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Figura A.7: Quadros 000, 020, 040, 060, 080 e 100 da seqiiéncia foreman original
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foreman 120 foreman 140

foreman 160

foreman 200 foreman 220

Figura A.8: Quadros 120, 140, 160, 180, 200 e 220 da seqiiéncia foreman original
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foreman 280 foreman 299

Figura A.9: Quadros 240, 260, 280 e 299 da seqiiéncia foreman original
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hall 080 hall 100

Figura A.10: Quadros 000, 020, 040, 060, 080 e 100 da seqiiéncia hall-monitor

original
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hall 120 hall 140

hall 160 hall 180

hall 200 hall 220

Figura A.11: Quadros 120, 140, 160, 180, 200 e 220 da seqiiéncia hall-monitor

original
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hall 240 hall 260

hall 280 hall 299

Figura A.12: Quadros 240, 260, 280 e 299 da sequiéncia hall-monitor original
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Figura A.13: Quadros 000, 020, 040, 060, 080 e 100 da seqiiéncia mother-and-

daughter original
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mother 200 mother 220

Figura A.14: Quadros 120, 140, 160, 180, 200 e 220 da seqiiéncia mother-and-

daughter original
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Figura A.15: Quadros 240, 260, 280 e 299 da seqiiéncia mother-and-daughter original
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silent 000 silent 020

silent 080 silent 100

Figura A.16: Quadros 000, 020, 040, 060, 080 e 100 da seqiiéncia silent-voice original
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silent 120 silent 140

silent 200 silent 220

Figura A.17: Quadros 120, 140, 160, 180, 200 e 220 da seqiiéncia silent-voice original
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silent 240 silent 260

silent 280 silent 299

Figura A.18: Quadros 240, 260, 280 e 299 da seqiiéncia silent-voice original
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weather 080 weather 100

Figura A.19: Quadros 000, 020, 040, 060, 080 e 100 da seqiiéncia weather original
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Figura A.20: Quadros 120, 140, 160, 180, 200 e 220 da seqiiéncia weather original
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weather 280 weather 299

Figura A.21: Quadros 240, 260, 280 e 299 da seqiiéncia weather original
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