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Este trabalho é um codificador em sub-bandas para imagens monocromaticas,
utilizando a técnica de quantizagao TTCQ (Turbo Trellis Coded Quantization). O
codificador utiliza diferentes algoritmos para compressao das sub-bandas. No caso
de sub-bandas uniformes, a banda de baixa frequiéncia é transformada utilizando a
DCT, e é modelada junto com as outras sub-bandas como distribui¢oes de gaussianas
generalizadas. No caso de sub-bandas nao uniformes, utilizamos a transformada
wavelet implementada por um banco de filtros em arvore, onde todas as sub-bandas
sao modeladas também como gaussianas generalizadas. Um método de otimizagao
de alocacao de bits é utilizado depois da modelagem, para determinar os parametros
do turbo quantizador por trelica do codificador como, por exemplo, o passo de
quantizacao para cada fonte e o nimero de palavras codigos. O tamanho do bloco
de quantizagao é fixo para todas as fontes. Codificacao aritmética é utilizada para
codificar os simbolos da trelica, onde o contexto é modificado de acordo com o estado
da trelica. Os resultados obtidos propoem que otimizagoes sejam realizadas para um

melhor desempenho comparado a técnicas de compressao de imagem existentes.
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This work presents a monochromatic image subband coder, using TTCQ
(Turbo Trellis Coded Quantization) as the quantization process. The coder uses
different subband decomposition. When using the uniform linear decomposition,
the lower frequency subband is DCT transformed and then modeled, along with the
other subbands as generalized gaussian distributions. In the case of non-uniform
subband decompositions, a wavelet transform, implemented as a tree-structure filter
bank, is used and all subbands are modeled as generalized gaussian distributions.
An optimal bit allocation algorithm is implemented after modeling the subbands,
to find the parameters of the trellis quantizer for each source, such as step size
and number os codewords. Arithmetic coding is used to entropy-code the trellis
symbols, where the context is changed upon the trellis state. The obtained results
suggest that optimizations in the quantizer should be done for better achievements

compared to other known image coders.
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Capitulo 1

Introducao

Com o avango da ciéncia, e conseqiientemente da tecnologia, passamos a exigir
um melhor desempenho e eficiéncia do uso de recursos. Do espectro de freqiiéncia uti-
lizado em transmissoes de radio-freqiiéncia até o disco rigido, a tecnologia demanda
por formas eficientes de comunicagao e/ou armazenamento de dados na forma digi-
tal. Uma das principais ferramentas para tornar essa eficiéncia viavel é a codificacao
de dados. Esta ferramenta é composta por trés partes principais: a transformagao,
a quantizacao e a codificacao. Na transformacao, os dados originais sao transforma-
dos em coeficientes que possuem caracteristicas especificas, menos redundantes. A
quantizagao corresponde ao processo de mapear os coeficientes em um nimero finito
de simbolos, e a codificagao é responsavel pela representacao de cada simbolo gerado
a partir dos coeficientes, usando bits. Logo notou-se que técnicas eram necessérias
para se chegar ao limite da eficiéncia de cada processo. Denominamos este processo
como codificacao de fonte. Na decodificacao, recebemos os coeficientes e tentamos
descobrir quais dados de entrada os geraram.

Em um sistema de comunicacao, o codificador nao fica junto do receptor.
Entao, depois de codificados, os coeficientes precisam ser transmitidos para o de-
codificador. Chamamos de canal o meio em que eles sao transmitidos. Este canal
insere ruido, o que conseqiientemente gera erros na decodificacao. Para isso foram
desenvolvidas técnicas para protecao dos dados na transmissao. Este processo ¢é a
codificacao de canal. A codificacao de canal transforma os coeficientes de entrada
em simbolos que representarao uma forma de onda no transmissor. A decodificagao

consiste em receber a forma de onda, mapear no simbolo correspondente e descobrir



Dados Codificador Coeficientes | Decodificador Dados

de Entrada de Fonte | de Fonte Reconstruidos

Cocficientes I Codificador Forma de onda .| Decodificador Cocficientes
de Canal (Simbolos) de Canal Reconstruidos

Dados Decodificador Coeficientes Codificador Dados

de Entrada de Canal de Canal Reconstruidos

Figura 1.1: Codificacao e decodificacao de fonte utilizando técnicas de codificacao e

decodificacao de canal.

quais coeficientes geraram este simbolo.

Normalmente, a codificagao de fonte consiste em explorar as caracteristicas
da fonte e comprimir o sinal para uma certa taxa de bits e uma distor¢ao determi-
nada. A codificacao de canal insere uma protecao para que o maximo de erros de
transmissao possam ser corrigidos, e a informagao transmitida possa ser recuperada
[1].

Pela descricao anterior dos processos de codificagao e decodificagao podemos
verificar a dualidade entre a teoria de codificacao de fonte e a teoria de codificacao
de canal [3], onde implementamos da seguinte forma (figura 1.1): levamos o processo
de decodificagao de canal para a codificacao de fonte, e o processo de codificagao
de canal para a decodificacao de fonte. Neste novo codificador, os dados de entrada
sao mapeados em simbolos e depois transformados em coeficientes. O decodificador
transforma os coeficientes recebidos em simbolos que serao mapeados em formas de
onda, que representa os dados de entrada reconstruidos.

As codificagoes de canal estudadas foram a TCM (Trellis Coded Modulation)
e a TTCM (Turbo Trellis Coded Modulation). A partir da introdugao da TCM,
alguns estudos foram feitos na drea de modulagao vetorial [1]. Formas eficientes

A decodificacao

de gerar cédigos, como os cddigos Turbo, foram introduzidas [4].

Turbo permitiu um aumento ainda maior na eficiéncia da transmissao. Em seguida,



os codigos Turbo foram agregados a TCM, que deu origem a TTCM. Esta técnica
de modulagdo se mostrou bastante eficiente, como podemos verificar em [5].

A codificacao de fonte que explora a dualidade entre a teoria de codificacao
de canal e a teoria taxa x distor¢ao, é a TCQ (Trellis Coded Quantization), e suas
variagoes. Esta técnica apresentou ganhos em relacao as quantizacoes uniformes
e nao-uniformes baseadas em niveis Lloyd-Max [6] [1]. Em [2], foi explorada a
dualidade da TTCM através da implementacao da TTCQ (Turbo Trellis Coded
Quantization). Verificou-se que com pequenas modificagdes do algoritmo, a TTCQ
apresentou ganhos em relacao a TCQ.

Em relacao a compressao de imagens, varias técnicas surgiram nos ultimos
anos, com o advento da imagem e do video digitais [1] [7] [8]. Como a representacao
de uma imagem possui duas dimensoes, a quantidade de informagao é bem maior
do que na voz, por exemplo. Além disso, a voz humana é particular, pois é repro-
duzida pelo 6rgao fonador humano. Entao, nem sempre as técnicas utilizadas em
processamento de voz podem ser aplicadas diretamente a imagem. Em compressao
de imagens, uma das técnicas de transformagao mais conhecida é a transformacao
da imagem original em componentes de freqiiéncia. KEssa transformagao diminui
a distor¢ao final do sistema e permite a exploracao da redundancia entre amostras
proximas. Outra técnica é a divisao da imagem em sub-bandas na freqiiéncia através
de banco de filtros e a exploracao de forma diferente de cada faixa de freqiiéncia
[9]. Dentro dessa familia de técnicas de divisdo em bandas estd a transformada
wavelet [1] [10]. Podemos descrever a transformada wavelet no dominio discreto,
como uma implementacao de banco de filtros estruturado em arvore. Uma impor-
tante aplicacao da transformada wavelet, por ser uma técnica multi-resolucao, é a
transmissao progressiva de uma imagem comprimida, onde as sub-bandas de baixa
freqiiéncia sao transmitidas primeiro. Esta técnica foi uma das propostas para o
JPEG-2000 [7].

A contribuigao do trabalho apresentado é a implementagao da TTCQ de [2]
em compressao de imagens. Estudou-se o codificador desenvolvido em [11], onde
somente substituimos o bloco do quantizador. A imagem ¢é dividida em sub-bandas
utilizando transformada wavelets. Depois as sub-bandas sao modeladas para de-

terminarem os parametros do quantizador TTCQ. A modelagem das sub-bandas é



feita para uma distribuigao de fontes Gaussianas Generalizadas (GGD), de acordo
com estudo em [12]. Na saida do quantizador, aplica-se uma codifica¢ao aritmética

adaptativa [1].

1.1 Organizacao da tese

A estrutura da tese apresentada tenta seguir a seqiiencia das técnicas uti-
lizadas no codificador de imagem proposto. No capitulo 2, temos referéncias aos al-
goritmos de codificagao de fonte, passando pela quantizacao. Ainda neste capitulo,
apresentamos a transformada wawvelet e como implementéa-la através da associagao
de banco de filtros. No capitulo 3, introduzimos a modulacao codificada por trelicas
(TCM) e a posterior implementagdo de um quantizador codificado por treligas
(TCQ). Neste capitulo temos também a replicagao dos resultados de um codificador
de imagens utilizando TCQ. No capitulo 4, estudamos os cédigos Turbo e o algo-
ritmo de decodificacao Turbo, e apresentamos um turbo quantizador codificado por
trelicas. No ultimo capitulo, 5, introduzimos a contribuicao do trabalho, que é um
codificador de imagens baseados em turbo quantizacao codificada por treligas, junto
com os resultados obtidos e comparativos com resultados da literatura. A conclusao

segue com o fechamento do trabalho e uma proposta de proximos estudos.



Capitulo 2

Técnicas de Compressao

Técnicas ou algoritmos de compressao se referem, na verdade, a dois algorit-
mos: o de compressao que recebe uma entrada e gera uma representacao com um
nimero menor de bits; e o de reconstrugao que, a partir da representacao, reconstroi
a entrada do sistema [1] [13]. Como mencionado anteriormente, podemos separar
trés processos diferentes na compressao. A transformagao dos dados de entrada em
componentes com caracteristicas especificas, menos redundantes. A quantizacao das
componentes em representacoes limitadas e a codificacao que determina a quanti-
dade de bits de cada representacao. Essas representacoes sao realizadas através de
codigos. Esses cédigos pertencem a um conjunto de palavras (palavras c6digos),
formadas por letras que compoe um determinado alfabeto de elementos finitos [14].
Em uma réapida analogia, poderiamos chamar a Lingua Portuguesa de um cédigo,
onde as palavras sao compostas por combinagoes das 26 possiveis letras do alfabeto
portugueés. Existem varios modos de gerar esses codigos. Baseado no objetivo ao
qual a compressao de dados se propoe, um sistema sem perdas gera uma saida que
¢ idéntica a entrada, e um sistema com perdas gera uma saida que é ligeiramente
diferente da entrada [1]. O desempenho dos codificadores é medido em termos de
taxa de compressao, e no caso de algoritmos com perdas, também em distorcao. O
desenvolvimento de técnicas de compressao de dados, passa basicamente por duas
fases: modelamento e codificacdo. No modelamento tenta-se extrair o maximo de in-
formagao da fonte em termos de redundancia intrinseca e modelar essa redundancia
por modelos estatisticos, como o modelo de Markov. Com isso, aumentamos a

eficiéncia da codificacao, que tenta achar cédigos que consigam representar o mod-



elo gerado [1] [13].

2.1 Codificacao Aritmética

Dentro do ambiente de codificacao de fonte, existem dois tipos de codigos:
com comprimento fixo e variavel. Quando a taxa é o limitante, os codigos de com-
primento variavel sao mais eficientes, pois levam em consideracao a probabilidade
de cada palavra cédigo acontecer dentro de uma mensagem. Esse tipo de codigo
também pode ser chamado de c6digo de entropia. Por definigao [15], sabemos que a
entropia de uma fonte determina a taxa minima (bits/simbolo) em que ela podera

ser codificada.

H=-KY pilogp; (2.1)

=1

Dado um conjunto de eventos independentes A1, As, ..., A,, com probabilidades p; =
P(A;), a entropia dessa fonte é calculada pela equagao 2.1 [1]. Por convencao
fazemos K = 1 para ) . p; = 1, onde n é o nimero de eventos da varidvel aleatéria
A.

Um caracteristica importante que devemos saber é o tamanho de cada palavra

do cédigo ou seja a quantidade de bits que forma uma palavra.

I = Z P(A)n(A;) (2.2)

Podemos medir o tamanho médio de um cédigo com palavras pertencentes ao alfa-
beto A1, As, ..., A, através de uma média dos tamanhos de cada palavra, ponderada
pela probabilidade de ocorréncia do cédigo, através da equacao 2.2. Onde n(A4;) é
o tamanho de cada palavra codigo associada a letra A; do alfabeto.

Contudo, a medida do tamanho médio do cdédigo nao é suficiente para di-
zermos que ele é um bom codigo. Outra condicao necessaria é que o codigo seja
unicamente decodificavel, ou seja, nao pode haver ambiguidade na decodificagao.
Uma palavra cédigo somente pode ser decodificada de uma maneira [1].

Dois codigos que atendem as especificacoes acima sao o codigo Huffman e o
cédigo aritmético. O algoritmo de Huffman gera um cédigo prefixo que é 6timo. O
tamanho médio de um cédigo de Huffman S estd entre H(S) <[ < H(S)+ X, onde

m é a quantidade de letras agrupadas em blocos [1] [13]. Podemos ver que quando



aumentamos o tamanho do bloco, chegamos mais préximos do limite de Shannon.
Mas a complexidade do dicionario de palavras cédigos aumenta exponencialmente
com o aumento do tamanho da seqiiéncia a ser codificada [1]. Com a codificac¢ao
aritmética, temos o tamanho médio do cédigo S limitado em H(S) <1< H(S)+2
[1] [13]. Podemos perceber que a para um mesmo tamanho de bloco de letras, a
codificagado de Huffman se aproxima mais do limite inferior, mas a grande vantagem
do cédigo aritmético é que nao é necessario gerar todas as palavras para todos os
comprimentos como o cédigo de Huffman faz. A codificacao aritmética é muito
eficiente para alfabetos pequenos, como fontes binarias, e para alfabetos onde as
probabilidades de cada letra sao muito desbalanceadas.

O processo de codificacao aritmética consiste em gerar identificadores tinicos
de cada conjunto de simbolos (palavras pertencentes ao alfabeto A = {ay, as, ..., a,}),
de modo a distinguir uma seqiiéncia da outra [1]. Uma possibilidade encontrada foi
utilizar os nimeros reais no intervalo [0, 1), com isso temos um numero de identifi-

cadores distintos infinito. Consideremos uma variavel aleatéria X
X(a)=1 a; € A
com func¢ao de densidade de probabilidade definida por
P(X =1i)= P(a;)

Utilizando a fungao de distribuicao acumulada da varidvel aleatoria associada a fonte

Fx(i)=)» P(X =k) (2.3)

conseguimos mapear as palavras em um intervalo desejado [16].

Considerando o identificador como o ponto médio de um intervalo, o processo
para gerar o identificador é reduzir o intervalo que o préprio identificador reside, de
acordo com a funcdo de distribui¢do acumulada (equac@o 2.3), ou seja, de acordo
com a probabilidade de ocorréncia daquele evento. Quanto mais provavel o simbolo
for, maior é o intervalo. O simbolo é representado por um intervalo tnico, que nao
se sobrepoe a nenhum outro intervalo. A cada iteracao, o intervalo é dividido pela
mesma funcao de distribuicao acumulada. Isso pode ser ruim devido a precisao

numérica computacional, onde mais e mais resolu¢ao numérica se torna necessaria.



O final da seqiiéncia é marcado por um cddigo de final de seqiiéncia (EOS), caso
contrario o decodificador ndo teria como saber onde terminar [1] [13].

Seja uma fonte de entrada x = {xy,xs,...,z,}. O identificador de z; seria
representado pelo ponto médio do intervalo [F'(z1) — p(z1), F(x1)) = [l1,u1). A
seqiiéncia xy, x5 ¢ representada por [le, us) onde

1

b =1 +
Ul—ll

[F'(22) = p(2)] (2.4)

1

U — 4

U2211+

F(x2) (2.5)

e o identificador Ty (x) = “2Fe - As equagdes 2.4 e 2.5 podem ser facilmente gene-
ralizadas para [l,,, u,) dado [l,—1, up—1).

Vamos exemplificar para facilitar o entendimento. Considerando um alfabeto
A = {ay, a2, EOS} com probabilidades p(a;) = 0.5, p(az) = 0.4 e p(EOS) = 0.1,
supomos que a entrada x seja a seqiiéncia de letras {as, a1, as, EOS}. Iniciando com
o intervalo [0,1), fazemos as sucessivas divisoes do intervalo depois de codificarmos

um simbolo novo. A seqiiéncia de intervalos neste caso é
[0,1) — [0.5,0.9) — [0.5,0.7) — [0.6,0.68) — [0.672,0.680)

e o identificador da seqiiéncia é 0.676.

O decodificador recebe o identificador da seqiiéncia e tenta achar qual letra
do alfabeto representa o intervalo no qual o identificador reside. O intervalo inicial
¢ [0,1). Para o correto funcionamento, o decodificador precisa das mesmas tabelas
de probabilidade de simbolos do codificador, caso contrario os intervalos nao serao
os mesmos. No caso de codificacao adaptativa, as tabelas sao atualizadas a cada de-
codificacao do simbolo. No nosso exemplo, o primeiro simbolo decodificado seria as,
pois 0.626 esta no intervalo [0.5,0.9). Atualizamos agora o valor do intervalo e ten-
tamos encontrar recursivamente onde o identificador se encaixa. Segue a ilustracao
do exemplo de codificacao e decodificacao aritmética descrito, na figura 2.1.

Para contornar o problema da resolu¢ao numérica, criaram-se técnicas de ex-
pansao dos limites dos intervalos e codificac¢ao incremental [1]. A técnica de expansao
dos limites funciona da seguinte forma: depois que o intervalo for sub-divido, o novo

intervalo é escalado para ficar entre [0,1) com isso aumentamos a faixa dindmica
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dos valores possiveis para o préoximo intervalo. Quando nao ocorre mudanca do bit
mais significativo, que representa o intervalo, ele é enviado progressivamente, o que
chamamos de codificagdo incremental.

Uma modificacao do algoritmo original, e que torna o codificador adaptativo,
¢ a mudanca do contexto durante a codificagao de uma fonte. A mudanca de contexto
na verdade muda a funcao de densidade de probabilidade, para que a sub-divisao
acompanhe as caracteristicas estatisticas da varidavel da entrada, e possa ser mais

eficiente [13]. No trabalho proposto, temos somente dois contextos.

2.2 Quantizacao

Nos esquemas de compressao com perdas, temos duas variaveis importantes:
a taxa e a distor¢ao. Como vimos anteriormente, a taxa é limitada pela entropia. A
distorcao é a medida que caracteriza o quanto o sinal de entrada é diferente da saida
reconstruida. Neste tipo de processo, por aceitarmos uma perda de informacao con-
trolada do sinal de entrada, conseguimos taxas maiores de compressao em relacao
as técnicas sem perdas [1]. Os limites e a relacao entre essas varidveis sao estudados
na teoria taxa-distor¢ao [1]. Desejamos codificar uma fonte com o minimo de dis-
torcao para uma minima taxa. Os algoritmos de compressao com perdas na verdade
inserem distor¢ao no processo, levando em consideracao, ou nao, as caracteristicas

da entrada. Para isso, temos que ter medidas de desempenho como o

2
PSNR(dB) = 10log,, ~2 (2.6)
94

onde zp;., ¢ 0 valor maximo do sinal de entrada e o2 é a medida de erro de quan-
tizagao. Para imagens, a medida do PSNR, equacao 2.6, é uma boa caracterizacao
do processo de compressao, onde medimos a razao entre o valor maximo da fonte e
a quantidade de erro (ruido) inserido. A idéia mais simples e geral para comprimir

uma fonte com perdas, é a quantizacao [1].
Generalizado, a quantizacao é a técnica de representar um conjunto de valores
por um outro conjunto menor de valores. Com isso temos perda de informacao da
fonte. Uma técnica de quantizagao é determinada pelo codificador e decodificador.

Considerando uma escala de valores continua, o codificador determina os intervalos

desta escala que mapearao os niveis de reconstrucao. Cada intervalo é representado
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Figura 2.2: Mapeamento entrada-saida de um quantizador.

por uma palavra cédigo. O decodificador mapeia as palavras cédigos para os niveis
de reconstrugao definidos pelo codificador [1].

A figura 2.2 representa o mapeamento entrada-saida de um quantizador para
melhor visualizacao. No caso, qualquer valor entre 0 e 1, seria mapeado para o nivel
0.5, que poderia ser representado em binario por 001 (8 niveis de quantizacao - 3
bits).

Existem varias técnicas de mapeamento. Um meio de medir a qualidade
de uma técnica é através do calculo do msqe (mean squared quantization error),
também conhecido como erro de quantizacao ou ruido de quantizacao. Com essa
medida podemos estabelecer critérios para definicao dos niveis de reconstrucao ou a
taxa, que nos remete ao problema de taxa-distorcao [3] [1] [17].

Em termos precisos, considere uma variavel aleatéria X' com uma pdf (fungao
densidade de probabilidade) fv(z) que modele o sinal de entrada. Desejamos utilizar
M intervalos no quantizador, gerando M +1 valores de bordas de decisao {b;}M, e M
niveis de reconstrugao {y;}2,. Mesmo que o processo de quantizacao seja discreto,
modelamos para distribuigoes continuas pois simplificam o projeto. O erro médio

quadratico de quantizacao, que mede a distorcao do quantizador é dado por

M b;
ol = Z /b (2 — y;)? fr(2)da (2.7)

O método mais simples é escolher o passo de quantizacao, que determinard a granu-

laridade do mapeamento, para uma taxa fixa, ou seja, com tamanho de palavras
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codigo fixa. Para este tipo de quantizador a taxa é determinada por
R = [logy, M| (2.8)

onde [z]| é o menor nimero inteiro maior ou igual a x. Nos problemas onde uti-
lizamos cddigos com tamanho variavel, temos que levar em consideracao a proba-
bilidade de ocorréncia de cada intervalo, logo as bordas de decisao influenciam na

taxa como vemos abaixo

M b;
R=>"1 b fr(x)de (2.9)
=1 g

i—1

Com isso dito, podemos reformular o problema de quantizacao da seguinte

maneira [1] [3] [17]:
e Dada uma restricao de distorgao
o) < D (2.10)

ache as bordas de decisao, niveis de reconstrucao e os cédigos binarios que

minimizem a taxa da equacao 2.9 satisfazendo 2.10

e Dada uma restricao de taxa

R< R (2.11)

ache as bordas de decisao, niveis de reconstrucao e os cédigos binarios que

minimizem a distorcao da equacao 2.7 satisfazendo 2.11

Existem varias formas de achar uma solugao aproximada para esse problema,
com diversas complexidades envolvidas. A forma mais simples é a quantiza¢ao uni-
forme. Neste tipo de quantizagao, os niveis de quantizagao possuem passos regulares
e iguais. No caso da distribui¢cao uniforme, podemos apenas dividir a faixa dinamica
do sinal pelo nimero de niveis. No caso da entrada possuir uma distribuicao nao
uniforme, podemos utilizar a sua pdf para projetar os intervalos. Nosso objetivo
¢ minimizar a distorcao achando o passo de quantizacao para um dado niimero de
niveis M [1] [17].

No caso das técnicas mencionadas acima, modelamos a fonte segundo uma
dada distribuicao e consideramos que as fontes sao estacionarias. A adaptacao do
quantizador a entrada é um fator muito importante e tende a diminuir o erro de

reconstru¢ao. Determina-se, a cada conjunto de amostras (blocos), a distribui¢ao
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correspondente, e modifica-se o quantizador. Com isso existe a necessidade da trans-
missao de uma informacao adicional para efeito de sincronizacao. A escolha do
nimero de amostras que formam um bloco é uma troca. Para blocos pequenos, o
tamanho dessa informacao adicional cresce. Para blocos grandes, temos a perda
da fidelidade do modelo de distribuicao. Este tipo de adaptacao, onde olhamos
as caracteristicas da entrada para modificar o quantizador, é chamado de forward
adaptive quantization [1] e serd utilizado no trabalho.

Uma forma para achar o melhor quantizador nao-uniforme, tendo o modelo
de probabilidade da fonte, é achar os niveis de reconstrucao e as bordas dos intervalos
que minimizem a equagao 2.7 [1]. Resolvendo a derivada e igualando a zero temos

os niveis de reconstrugao
b .

J2 afr(e)da
b .

fbjj,l fx(z)dx

O centroide é calculado para cada intervalo. Tirando a derivada em relacao

y = (2.12)

a bj, e igualando a zero, temos o ponto médio entre dois intervalos subseqiientes

b‘_yj—&-l‘i‘yj
=T

(2.13)

Um algoritmo para resolver estas equagoes é devido a Lloyd Max, que pode
ser achado em [1]. A otimizagao do passo de quantizacao e dos niveis de reconstrucao
aumentam a eficiéncia do quantizador. No nosso trabalho, utilizaremos passos re-
gulares, com otimizacao dos niveis de reconstrucao.

Quando a taxa é uma medida de desempenho, podemos trabalhar com os
quantizadores por entropia, onde os cddigos que representam os niveis de recons-
trugao possuem tamanho variavel. Existem duas formas basicas de gerar os niveis.
A primeira, e mais complexa, ¢ ditar uma restricao de entropia para a saida do
quantizador, e com isso recalcular os niveis de reconstrucao [1]. A segunda, e mais
simples de implementar, é manter o projeto do codificador como anteriormente (ex.
Lloyd Max) e aplicar um codificador entropia nos cédigos gerados [1].

Até agora, comentamos somente dos quantizadores escalares. Mesmo quando
consideramos blocos de amostras para determinar os parametros do quantizador,
continudavamos quantizando amostra a amostra. No caso de quantizadores vetoriais,
um conjunto de amostras serve de entrada para o quantizador. Esta entrada sera

quantizada por um conjunto de seqiiéncias representativas daquele tipo de fonte.
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Essas seqiiéncias representativas sao vetores-codigos que pertencem a um dicionario
de vetores. O vetor de entrada é entdo comparado com as palavras (vetores) do
dicionario e o indice da palavra mais préxima, em termos de erro médio quadratico,
¢ transmitido. Em termos precisos, considerando um dicionédrio C com K vetores-
cédigo {Y;} com i =0,1,..., K , e um vetor de entrada X = {x, z5..., 21}, dizemos
que o indice j é transmitido quando
1X = Y;II” < |IX = Yilf? (2.14)
para todo Y; € C, sendo que .
IX|? =) (2.15)
i=0
O algoritmo 6timo para achar os parametros do quantizador, no caso da quantizagao
vetorial, é o LBG (Linde-Buzo-Gray) ou também chamado de algoritmo generalizado
de Lloyd. Este algoritmo forma a base para muitos algoritmos de quantizagao veto-
rial [1].

Outro algoritmo, que pode ser considerado uma quantizacao vetorial, é uti-
lizado na TCQ (trellis coded quantization). No capitulo 3 explicaremos melhor essa
técnica que é o ponto de inicio do trabalho. Na verdade a TC(Q) processa amostra a
amostra. No entanto, como a decisao pela palavra cédigo que representa a seqiiéncia
de entrada é tomada depois de um conjunto de amostras, esta técnica cabe nesta

classificagao de quantizadores. Esse atraso na decisao é para diminuir a distorgao

média [1] [3].

2.3 Codificacao por transformadas

A transformacao da entrada, como um dos processos da codificacao de fonte,
é realizada por diversas técnicas que mudam o espaco de representacao da entrada.
Como o espaco ¢ representado por bases, quando aplicamos a transformada mudamos
as bases de representacao, gerando um coeficiente para cada elemento transformado.
A codificacao por transformada é a exploragao de forma diferente desses coeficientes,
de acordo com suas caracteristicas individuais. O objetivo principal da transformada
em um algoritmo de codificacao é compactar a energia da fonte em um nimero
menor de coeficientes, para que esses coeficientes sejam quantizados e codificados,

resultando na menor distorgao total possivel [1] [9].
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As transformadas que conseguem uma maior compactacao de informacao,
medida pela energia da fonte (no caso de varidveis aleatérias com média zero, a
ia da fonte é igual iancia o?), sa 1 lhor d laci
energia da fonte é igual a variancia ¢°), sao aquelas que melhor descorrelacionam
a entrada, ou seja, tornam a correlagao entre amostras de componentes diferentes
nula [9]. A transformada étima que atende a este critério é a Karhunen-Loéve, como
veremos em seguida. Seguimos com a caracterizacao de algumas transformadas

importantes para o trabalho.

A transformada direta v,, de um vetor de entrada u, pode ser representada

por
N-1
Up = Ui Q4 (216)
i=0
em representacao matricial
v=Au (2.17)

onde A é uma matriz unitaria, isto é, uma matriz cuja inversa é igual a matriz
complexa conjugada transposta, A~! = A*T [9]. A transformada inversa pode ser

vista da seguinte forma

N-1
=0
em representacao matricial
u= Bv (2.19)

onde B = A*T. Para o caso de transformada de imagem, ou seja, bidimensional, uti-
lizamos uma transformada separdvel na imagem [9], onde aplicamos a transformada

primeiro nas colunas e depois nas linhas, ou vice-versa, conforme
V = AUA” (2.20)

e a transformada inversa

U =BVB’ (2.21)

Por estarmos sempre mapeando um espago com bases ortonormais, a matriz de
transformada inversa é simplesmente a transposta da matriz complexo conjugada
direta B = A~! = A*T e com isso mantemos o principio de conservaciao de energia

[9]. A equagao 2.20 pode ser reescrita como
v = A[AU]" (2.22)
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A freqiiéncia associada a cada componente estd relacionada & posicao na seqiiéncia
final. O tamanho do bloco para aplicar a transformada deve ser escolhido por meios
praticos. Um bloco muito pequeno pode significar um custo computacional muito
grande enquanto um bloco muito grande pode esconder variacoes estatisticas da
fonte.

A transformada de Karhunen-Loéve é 6tima no sentido que ela maximiza
a concentracao de energia em poucos coeficientes, descorrelacionando a entrada, e
com isso maximizando o ganho de codificacdo (razao entre o média aritmética das
variancias das componentes da transformada, e a média geométrica das mesmas
[9] [1]). O problema da transformada 6tima é que ela precisa conhecer a saida
da fonte, e o receptor nao tem esta informacao, sendo necessario o envio de in-
formagoes adicionais (a matriz de auto-correlagdo ou a prépria transformada). Para
fontes nao-estacionarias isto representaria um aumento muito grande em informacoes
adicionais.

Com isso surgiram as transformadas que independem da fonte, como a DF'T
(Discrete Fourier Transform), DCT (Discrete Cossine Transform), DST (Discrete
Sine Transform) e Haddamard [9]. Cada transformada possui uma caracteristica
diferente. A DCT é a que mais se aproxima da transformada Otima, para fontes
modeladas como seqiiéncias de Markov, com alto coeficiente de correlagao, que é o
caso de imagens onde os pixels proximos possuem uma correlagao alta.

A matriz de transformada da DCT, C pode ser obtida a partir de funcgoes

bases de cossenos.

Vcos ZEIT i, =01, N-1

\/%Cos QRDim 519 N-1, j=0,1,..,N-1

[Cli; (2.23)
Pela equacao 2.23 podemos comprovar que a posicao da componente da transfor-
mada, indicara qual sua freqiiéncia correspondente.

Da mesma forma que um vetor pode ser representado por série de fungoes
ortogonais, a imagem pode ser representada por um conjunto de imagens base [9)].
Na figura 2.3 temos as imagens bases para uma DCT 4x4. A freqiiéncia cresce
de cima para baixo e da esquerda para direita. Outro fato importante de lembrar
para implementagoes, é que a DCT é muito proxima da DFT. Na verdade, a DCT

pode ser obtida a partir do espelhamento da seqiiéncia original e uma posterior
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Figura 2.3: Imagens bases de uma DCT 4x4.

transformada " 2N -point” DFT [9]. Com isso, podemos aproveitar as implementagoes
computacionais otimizadas para a DFT [18].

Devido a essa facilidade computacional e ao alto desempenho para codificagao
de imagem, a DCT foi adotada pelos principais padroes internacionais de compressao
de imagem e de video como o MPEG [8].

No codificador proposto utilizamos a DCT como um dos métodos para trans-

formar a imagem de mais baixa freqiiéncia depois de uma anélise em sub-banda.

2.4 Codificacao em Sub-bandas utilizando Trans-
formadas Wavelet

O principio basico da codificagao em sub-bandas ¢ dividir o sinal de entrada
em bandas de freqiiéncia para que cada banda possa ser codificada de forma di-
ferente como, por exemplo, utilizando um modelo estatistico diferente, atendendo
aos requisitos de cada codificador. Para esta decomposicao sao utilizados bancos
de filtros digitais [19] [1] [18], que sdo conjuntos de filtros passa-baixa e passa-alta
com entrada e saida em comum. O processo de decomposi¢ao é chamado de analise
e possui filtros de andlise e decimadores. O processo de reconstrucao do sinal em

sub-banda é a sintese e possui interpoladores e filtros de sintese.
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Figura 2.4: Banco de filtros QMF (a) estrutura de implementagao (b) resposta na

frequéncia tipica dos filtros de analise.

O projeto de um banco de filtros deve ser realizado a partir de certas pro-
priedades desejadas, tais como reconstrucao perfeita, ou auséncia de distorcao de
amplitude ou de fase [19]. Um banco de filtros que é bastante popular e imple-
mentado em vérias aplicagoes atuais é o QMF (Quadrature Mirror Filter) devido a
baixa complexidade de implementacao e ordem dos filtros reduzida para um bom
desempenho [20]. A partir dele podemos gerar estruturas mais complexas através
de implementacoes em arvore como veremos em seguida.

Um banco de filtro QMF com reconstrugao perfeita (PR) é aquele que é livre
de todo tipo de distor¢ao [19]. Esta afirmacao é equivalente dizer que a funcao

“™ ou seja, a Versao

de transferéncia resultante do banco de filtros T(z) = cz
reconstruida y(n), é somente um escalonamento ¢ e um atraso de ny amostras da
entrada x(n). Uma forma generalizada para projetar um banco de filtros PR ¢é [1§]
[19].

T(z) =cz™™ = Hyo(—z)H1(2) — Ho(2)H1(—2)

Fo(2) = == Hy(—2) (2.24)

Hy(2) = 2= Ho(~=)

C

Para o caso de querermos mais de 2 sub-bandas resultantes do banco de filtro
podemos trabalhar com os banco de filtros M-arios. Mas a complexidade envolvida

no projeto desses filtros aumenta muito com o nimero de sub-bandas. Entao
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implementou-se formas eficientes em arvores hierarquicas, usando bancos de filtros
de dois canais, onde o filtro resultante possui as mesmas caracteristicas do filtro que
gerou a arvore, por exemplo, reconstrugao perfeita [19] [18].

Pode-se implementar uma decomposicao hierarquica uniforme, onde todos os
ramos da arvore passam pela mesma decimacao, gerando sub-bandas de tamanho
iguais, ou entao pode-se desbalancear a arvore e utilizar uma decomposicao hierarqui-
ca em oitavas. Podemos ver na figura 2.5, as diferentes representacoes hierarquicas
em arvore. Os sinais xx(n) s@o o resultado da filtragem e decimagao no ramo k. Na
decomposicao uniforme de S estagios, geramos 2° decomposicoes. Na decomposicao
em oitavas de S niveis geramos S + 1 decomposicoes. Com o banco de filtros re-
sultante de uma representacao hierarquica em oitavas, verificamos que cada faixa
de freqiiéncia possuird uma banda diferente e uma amostragem diferente, por isso
chamamos esta técnica de multi-taxas e multi-resolucao. Em codificadores de ima-
gem, estamos interessados em dar énfase nas bandas baixas de freqiiéncia [1]. As
bandas de baixas freqiiéncias de uma imagem possuem muita energia. As bandas de
altas freqiiéncias sao responsaveis pelo contorno, normalmente possuem baixa ener-
gia [9]. Por isso, conforme o nivel de decomposigao vai aumentando, diminuimos a
resolucao no tempo (taxa de amostragem) das bandas de baixas freqiiéncia.

Pode-se provar que a envoltéria da resposta ao impulso do filtro resultante
apos a decomposicao hierarquica tem o mesmo padrao para todos os nés, sendo que
a mudanca a cada ramo no banco de filtro é a expansao ou contracao desta funcao
tnica t(t) [18]. Um sistema equivalente ao banco de filtros ilustrado anteriormente,
no mundo continuo, pode ser representado na figura 2.6 [18] [19]. Para representar
a mesma saida, primeiro filtramos o sinal continuo com filtros com resposta ao
impulso idénticas as envoltérias do esquema discreto. Neste esquema continuo os
decimadores equivalem a taxa de amostragem do sistema dividida pelo fator de
decimacao equivalente de cada ramo. Verificamos que ao adicionar um ramo para
cima, para mais baixa freqiiéncia, dobramos a largura da resposta ao impulso do
filtro e diminuimos a taxa de amostragem pela metade em relagao ao ramo anterior.
Se adicionamos um ramo abaixo, diminuimos a largura da resposta ao impulso pela
metade e dobramos a taxa de amostragem em relagao ao anterior. A transformada

wavelet do sinal de entrada consiste na saida deste sistema quando adicionamos
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» Hy(2) —» X,(n)
» Hy(2) ,
» Hi(z) 2 x,(n)
» Hyz) -
» H/(z) —» x,(n)
» H(z)
» H,(2) x,(n)
x(n)
> Hy(2) x.(n)
» Hy(z) ,
» H(z) x,(n)
> H@)
HO(Z) 4’ XG(n)
> H(2)
H,(2) x,(n)
(2)
M H(2) 2 > m
» Hy(z)
> H,2) e x,(n)
> H() ]
x(n) » Hi(2) 4’@ » X,(n)
» H,(2) @ > X,(1)

(b)

Figura 2.5: Representagoes hierarquicas de banco de filtros em arvore para decom-

posi¢oes em 3 niveis (a) decomposi¢ao uniforme (b) decomposi¢ao em oitavas.
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Figura 2.6: Representagao do banco de filtros no mundo continuo. As respostas ao

impulso dos filtros possuem a mesma envoltoria.

ramos infinitos tanto para baixas freqiiéncias quanto para altas freqiiéncias [18]. A
funcdo mae 1 (t) que determina esta envoltéria da resposta ao impulso é chamada
de wavelet ou wavelet de analise.
Em termos matematicos, considerando a freqiiéncia de amostragem do sis-
tema €, = 27, temos que a transformada wavelet de um sinal x(t) é
oo
Cmn = / 272 4h(27™t — n)a(t)dt (2.25)
—o0
De modo similar podemos considerar uma wavelet de sintese 1)(t), e para reconstruir

o sinal continuo temos
x(t) = Z Z Cn2 2 0(27™t — ) (2.26)

Para utilizar estas formulagoes no mundo discreto, que é o nosso caso, temos
que limitar o nimero de canais que utilizaremos para reconstruir o sinal. Con-
siderando uma decomposicao de S estagios que geram S + 1 canais, precisamos de
funcoes escalonadoras que levem em consideracao esta restricao. Da mesma forma
teremos funcdes escalonadoras de andlise, ¢(t) e de sintese ¢(t). Entdo na pratica,
para uma decomposigao de (S + 1) canais, a transformada wavelet é representada

pela funcao 2.25 e pelas duas fungoes abaixo

00 S—1 oo
)= Y w5a27 262t —n)+ 3 Y cna2 FY(27"t —n) (2.27)
n=—oo m=0n=—o0
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Figura 2.7: Transformada wavelet de um sinal continuo no tempo de modo pratico.

onde
%m:/ 23 6(2-51 — n)a(t)dt (2.28)

E interessante observar que a transformada wavelet é definida somente para os sinais
continuos no tempo. Para que exista a equivaléncia para o mundo discreto (decom-

posi¢ao em oitavas por banco de filtros), pela equagao 2.28 temos que
x(n) = / V2¢(2t — n)z(t)dt (2.29)

que seria equivalente ao esquema da figura 2.7.

A relacao entre os coeficientes dos filtros que compoem o banco de filtros e
as wavelets pode ser encontrada em [18]. Quando temos ¢(t) = @(t) e (t) = (1)
dizemos que a transformada wavelet é ortogonal. Do contrario ela é somente bi-
ortogonal. Outro fato é que o banco de filtros para implementacao da transformada
wavelet discreta precisa ser PR.

Utilizamos a estrutura de banco de filtros com decomposicoes em oitavas para
calcular a transformada de um sinal discreto no tempo. Somente alguns bancos de
filtros QMF podem ser utilizados, caso atendam as restrigcoes de regularidade, que
determina a quantidade de derivadas continuas de uma wavelet[18].

A transformada wavelet pode ser aplicada em imagens, ou seja, transfor-
mada bi-dimensional. Para isso, implementamos uma decomposigao separavel [9].
Isto significa que podemos trabalhar com transformadas uni-direcionais, aplicando
a transformada primeiro nas linhas das imagens e depois nas colunas [18] [19]. Cada
conjunto de transformadas na linha e depois na coluna corresponde a um nivel de
decomposicao da imagem. Na figura 2.8 podemos verificar como a imagem seria

decomposta para uma transformada bi-direcional separavel. Na figura 2.9, vemos o
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camos a transformada nas linhas (a), depois nas colunas (b), e o resultado final

().

11

1'0. 12 14
13[15

17

20

16

18

19

21

v

Figura 2.9: Decomposi¢ao nao-uniforme em 22 bandas por transformada wavelet.
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resultado para uma transformada wavelet com 7 niveis de decomposicao.
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Capitulo 3

Codificacao com Quantizacao

Codificada por Trelicas

O principio das técnicas ou algoritmos de modulacao, é mapear um con-
junto de bits de entrada em simbolos, que representam uma forma de onda no
transmissor. As técnicas de modulacao se diferem em relacao a eficiéncia desse ma-
peamento, de modo que o receptor consiga reconstruir mensagem com um minimo
de perda, ou seja, com uma probabilidade de erros pequena. No desenvolvimento
de técnicas de modulagao inserimos redundancia de maneira controlada, através de
codigos corretores de erro, e depois mapeamos o resultado em simbolos de acordo
com a transmissao desejada [21] [14]. Neste sentido, um bom codificador de canal
gera seqiiéncias de simbolos afastadas o suficiente no espago, de modo que o de-
codificador consiga distinguir, dentre um conjunto de possiveis seqiiéncias, a mais
proxima das seqiiéncias de simbolos recebidas, mesmo com adicao de ruido, mini-
mizando a probabilidade de erros de decisao. Como vimos no capitulo anterior, um
bom quantizador diminui a distor¢ao média entre a seqiiéncia original e a quanti-
zada. Veremos em seguida como a dualidade entre a teoria de codificagao de canal e
a teoria taxa-distorcao pode ser explorada, onde bons codificadores de canal podem

ser utilizados como quantizadores.
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3.1 Modulacao TCM

Nesta segao sobre modulagao, introduziremos a TCM ( Trellis Coded Modula-
tion) que é uma das motivagoes do trabalho. Tanto a TCQ (Trellis Coded Quantiza-
tion) de [6], quanto o nosso codificador TTCQ (Turbo Trellis Coded Quantization)
partem da TCM de [22].

Novamente, a modulagao em sistemas digitais consiste em mapear os bits
de entrada em simbolos para transmissao. Esses simbolos serao responsaveis pela
caracterizacao da forma de onda a ser gerada no transmissor [21]. O desempenho de
cada técnica de modulagao é medido em eficiéncia espectral e probabilidade de erro
na recepc¢ao quando os simbolos sao transmitidos em canal ruidoso. Vamos definir
essas duas métricas.

A eficiéncia espectral é definida como o niimero de bits por segundo transmi-
tido em 1Hz de banda. Considerando as modulagoes multi-niveis, M-drias, quanto
maior a ordem, maior a eficiéncia. Pela ordem da modulacao, 2™, sabemos que m
bits sao mapeados em 1 simbolo. O erro de transmissao ¢é calculado através da proba-
bilidade que um canal ruidoso tem de degradar o sinal transmitido de tal forma, que
os simbolos nao sao identificados corretamente no receptor. A decisao pelo simbolo
recebido, pode ser feita através de receptores de méaxima verossimilhanca, que cal-
culam a distancia Euclidiana dos simbolos do sinal recebido com cada posicao no
mapa de possiveis simbolos do sistema (também chamado de constela¢ao). A menor
distancia é o critério de escolha [14] [21].

Para aumentar a robustez das técnicas de modulacao em relagao a presenca
de ruido no canal de transmissao, os simbolos podem ser codificados. Diferente da
codificacao de fonte, onde exploramos a redundancia da entrada para comprimir o
sinal, na codificacao de canal, inserimos redundancia através de bits de paridade
de modo que o simbolo esteja mais protegido. Somente aumentar a eficiéncia da
modulagao nao é uma boa pratica, pois com isso aumentamos o nimero de simbolos
na constelacao e diminuimos a distancia entre eles, para uma mesma poténcia de
transmissao [21], ou seja, aumentamos a probabilidade de erro no receptor.

As técnicas de codificacao de simbolos sao usualmente aplicadas de forma
independente da modulacao. Antes de ser modulado, o sinal passa por um codifi-

cador de canal e depois pelo processo de modulacao. Alguns dos codigos corretores
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de erro mais utilizados sao os codigos convolucionais e por blocos, que aumentam
o ganho de codificagdo adicionando bits de paridade [14]. Esses bits de paridade
sao utilizados na correcao de erros. A quantidade de redundancia inserida em um
sistema é medida pela taxa do codificador r, razao entre a quantidade de bits de
informacao da entrada do codificador e a quantidade de bits transmitida. Podemos
dizer entdo que o aumento na taxa a ser transmitida é de 1/r. Como normalmente
temos uma restricao de banda de transmissao, precisamos de formas eficientes para
gerar redundancia sem aumentar a taxa transmitida. A TCM apresenta uma forma
de aumentar a eficiéncia da modulacao, inserindo redundancia através de uma codi-
ficagao convolucional, sem aumentar a taxa de informagcao transmitida, atacando os
problemas de codificagao e de modulagao em conjunto [22].

O algoritmo de implementacao da TCM, para uma modulacao 2™-aria, con-

siste resumidamente em:
1. Adicionar um bit de paridade a cada m bits de informacao;
2. Expandir a constelacao do sinal de 2™ para 2"+ ;
3. Utilizar os (m + 1) bits codificados para selecionar os simbolos da constelacao.

A expansao da constelagao é um dos grandes avangos de Ungerboeck, onde R
bits de informacao sao mapeados em uma constelacao com 27+ simbolos. A cons-
telagao principal, ou mae, se pensarmos em um modelo de arvore, é particionada
de forma hierarquica, de modo que as constelagoes filhas possuam uma distancia
entre os simbolos pertencentes a elas maior, diminuindo a probabilidade de erro no
receptor. No final das decomposicoes, cada constelacao filha terd um cédigo asso-
ciado que estd diretamente relacionado ao caminho na arvore de particionamento.
Temos um exemplo deste particionamento na figura 3.1. Podemos ver que a medida
que descemos em um nivel na arvore, aumentamos a distancia no espaco entre os
simbolos dentro de uma sub-constelagao. O cdodigo binario correspondente de cada
simbolo pode ser dado pelo caminho na arvore.

Descrevemos agora o codificador de um sistema de modulacao codificada por
trelicas (TCM), também ilustrado na figura 3.2. Para uma entrada wug, u, ..., ug_1
com R bits de informacao, que serd mapeada em uma constelacdo 27+1-4ria, n bits

sao codificados por um codificador convolucional com taxa de n/(n+1). Os (n+1)
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Figura 3.1: Exemplo de particionamento de uma constelacao 8-PSK.

Up.y Ry,
H Seleciona o
¢ Vi, | simbolo dentro da ” X
2 v 7| Sub-constelagio Simbolos
T > de Canal
Y
u, — Yn
L Codificador . .
H Concolucional HE. Selecionaa
U ——p com taxa v2 Sub-constelagdo
Uy ——» n/(n+1) vl
0
R bits R+1 bits

Figura 3.2: Estrutura do codificador na modulagao codificada por treligas (TCM)

[1].
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Figura 3.3: Codificador convolucional com taxa 1/2.

bits resultantes sao utilizados para selecionar uma das 2" ! particoes da constelacao
211 _4ria no nivel (n — 1) da drvore de particao. Os (R — n) bits remanescentes
serao responsaveis por selecionar o simbolo dentro da particao determinada pelos
(n + 1) bits do codificador.

Em uma modulagao normal, nao temos memoria das escolhas passadas, ou
seja, a cada transmissao podemos escolher qualquer simbolo da constelacao. Na
TCM, inserimos memoria através dos registradores do codificador convolucional. A
taxa do codificador convolucional de Ungerboeck é 1/2 [22], ou seja, para cada bit de
entrada adicionamos 1 de paridade. Pelas nossas definicoes, isto significa que n = 1.
[lustramos um codificador convolucional com estas caracteristicas na figura 3.3. Pela
estrutura desenhada, podemos especificar um codificador convolucional pela posicao
das chaves que ligam os somadores da figura 3.3. Desta forma, representamos estas
chaves por polinomios geradores bindrios através do operador D (atraso) [14], da

seguinte forma

9"(D) = g% D™ + g 1 DY 4 4 91D + g (3.1
\ .
=y

N DN 4+ ghy 1 DY+ L+ 91D + g5

sendo que ¢°(D) corresponde a parte recursiva. Como estamos representando so-
mente dois estados das chaves da figura 3.3, ligado ou desligado, os coeficientes do
polinémio pertencem a G = {0,1} [14]. Abaixo estao dois exemplos de polinomios
geradores
(D) =D>+D3+1 (32)
9'(D) = D*

N1}

O nimero de estados do cédigo convolucional é igual a 2max{No, Outra repre-
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Figura 3.4: Construcao de um codificador convolucional (51,4).

u, . v,
2) o 1 0 .
» D D >V,

(7) 1 1I 1

Figura 3.5: Construcao de um codificador convolucional (7,2).

sentacao do cédigo convolucional pode ser em octal. Nesta forma, agrupamos os
coeficientes binarios dos polinomios geradores da esquerda para direita, de trés em
trés, e convertemos para decimal. No exemplo, os coeficientes de ¢° em bindrio sao
101001 e ¢g*, 000100. Agrupando de trés em trés temos o par (101 001,000 100). Pas-
sando para decimal, cada grupo de trés bits, temos (5 1, 0 4), que podemos escrever
como (51,4). Na figura 3.4 desenhamos uma estrutura recursiva e sistematica do
codigo convolucional (51,4). Sistemética significa que a mensagem original é uma
parte do c6digo. Um cddigo muito utilizado é o (7,2) cuja estrutura é ilustrada
na figura 3.5 [2]. Pelo que podemos verificar, este codificador possui 4 estados.
Pela construcao do codificador convolucional, a partir de um estado, temos somente
algumas possibilidades para mudanca de estado, o que significa que limitamos a
escolha do proximo simbolo na saida. O nome trelica vem da estrutura na qual
podemos representar as mudancas de estado baseadas em uma entrada e resultando
em uma saida. A treliga é ilustrada na figura 3.6 para o exemplo de codificador (7,2)
discutido.

Para exemplificar melhor, consideremos o caso do ASK Amplitude Shift
Keying. Representamos um vetor de entrada u = [ugu;...uy_1]*, com R bits por

stmbolo, ou seja, u, = (uf ', ..., ut,u}), para k = 0,1,..., N — 1. Apés a saida do
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Estado Proximo

Entrada/Saida
Esta
Atual /v, stado

0/00

Figura 3.6: Estrutura da treli¢a para um c6digo convolucional (7,2).

c6digo convolucional, temos uma saida intermedidria v = [vov;...vxy_1]7, com R+ 1
bits por simbolo, onde v, € V para k =0,1,.... N — 1, sendo V = {0,1,...,. M — 1}

= 28+ Este vetor intermedidrio serd utilizado pelo mapeador, ilustrado

com M
na figura 3.2, para gerar a saida x = [a:oxl...xN,l]T, contendo os simbolos de canal,
onde zx € R para k =0,1,.... N — 1, sendo R = {rg,71,...,"a/—1} um conjunto de
M nuimeros reais. Nesta representacao, R € a constelagao de simbolos do modulador
resultante. Entao a saida de simbolos do canal é sempre um elemento contido em

R, xp = 1y,

A constelagao R é particionada em 4 subconjuntos:
Di:{’f’4j+i3j:071,...,M/4—1},i=0,172,3 (33)

de modo a maximizar a distancia minima entre os simbolos das sub-constelagoes.

Consideremos a uniao desses subconjuntos da seguinte forma
AOZDQUDQ (§] A1:D1UD3

O grupo formado pelos bits vjv), dos R+ 1 bits do vetor intermedidrio v, seleciona
a sub-constelacao D;, e o grupo de bits restante v,fv,f_l...vz seleciona o simbolo
correspondente na sub-constelag¢ao. Utilizando o codificador convolucional (7,2) do
exemplo anterior, podemos redesenhar a trelica, renomeando a saida da trelica para

os devidos subconjuntos (figura 3.7). Percebemos que a partir de um estado, sé

¢ permitido escolher estados de uma das unioes de sub-constelagoes, Ag ou A, o
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Estado EntradaSaid Proximo
ntras aldaa
Atual /D, Estado

0/D,

00 00
01 01
10 10
11 11

Figura 3.7: Estrutura da treliga de Ungerboeck (TCM) para um cédigo (7,2) , com as
transicoes de estado e a sub-constelagao selecionada de acordo com o bit de entrada
do codificador convolucional.

1u=(00,01,11,10.00,11) x=(000,011,110,101,001,111)

Codificador TCM
2 Mapeador 8-ASK
ukl vk Xk
N Seleciona >
o Simbolo " ©
1
uko vk T Di
& . »
0 Seleciona
Vk Sub-constelagdo
» D D >
v=(00:0,01:1,11:0,10:1,00:1,11:1)

(a)
Mapeador 8-ASK

X,=7, =-7/8 -5/8 -3/8 -1/8 1/8 3/8 58 7/8(xA)
D, D, D, D, D, D, D, D,
— 00— — 00— 00— 00— 00— 00—
v v w'= 000 001 010 011 100 101 110 111
v, r, ¥, Iy ¥, Fs T¢ T,

(b)

Figura 3.8: Exemplo de uma codificaggo TCM [2] em (a) e o mapeamento 8-ASK
em (b).
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que maximiza a distancia entre os elementos destes dois grupos. A figura 3.8(a)
ilustra o codificador TCM descrito, e mostra o processo de codificacao para uma
entrada u =(00,01,11,10,00,11). Depois do codificador convolucional temos o vetor
intermediario v =(00:0,01:1,11:0,10:1,00:1,11:1) que é mapeado no vetor de simbolos
x = (ro, 73,76, 75,71, 77), através do mapeamento ASK da figura 3.8(b). A varidvel
A é um coeficiente para ajuste de poténcia. No caso da modulacao ASK, vemos que
somente o bit u? é codificado.

No receptor, pela utilizagao de codificadores convolucionais, podemos utilizar
o algoritmo de Viterbi [14], que procura dentre todas as seqiiéncias possiveis a mais
préxima da seqiiéncia recebida. Consideremos um sinal recebido y = [yoy1...ynv—1]*
corrompido por um ruido durante a transmissao. Por conhecer a maquina de estados

que gerou a seqiiéncia, o algoritmo de Viterbi pode implementar os seguintes passos:

e para cada simbolo recebido, calcula a distancia para os simbolos da cons-

telagao, estimando uma seqiiéncia X;

e Como ele sabe a trelica que gerou os simbolos, mantém um histérico de cada
caminho possivel e uma métrica (proporcional a distancia Euclidiana) associa-

da a aquele caminho;

e toma a decisdo por um caminho (seqiiéncia de simbolos) que resulte em uma
menor métrica entre os simbolos recebidos e os simbolos decodificados (deco-

dificador de méxima verossimilhanca);
e retorna o vetor U correspondente.

Em outros termos, o algoritmo de Viterbi encontra a seqiiéncia de simbolos de canal

7 que minimiza

=2

-1

dp(y,X) = (yr. — T1)? (3.4)

=
Il

O decodificador retorna o vetor u de acordo com o caminho percorrido na treliga

para formar a seqiiéncia de sfmbolos X. O processo de decodificacao é ilustrado na

figura 3.9.
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Decodificador TCM

T Algoritmo de Viterbi > 5
x
e . D
—»» Codificador ) Mapeador %
Convolucional 8-ASK

Figura 3.9: O decodificador TCM aplica o algoritmo de Viterbi para encontrar
a sequencia de simbolos que estda mais proxima, na métrica euclidiana, do sinal

recebido corrompido pelo ruido.

3.2 TCQ

Em [3], a dualidade entre a teoria taxa-distorgao e a teoria de codificacao de
canal é interpretada como um problema de preenchimento de cobertura e empaco-
tamento de esferas, respectivamente. As conclusoes encontradas das aproximacoes
de cobertura e empacotamento sao que, a teoria taxa-distor¢ao procura minimizar
a distancia maxima entre um conjunto de palavras codigos, e a teoria de codificagao
de canal procura maximizar a distancia minima de um conjunto de palavras cédigos.
Marcellin em [6] propoe entdao um conjunto de codigos que, baseado na modulagao
de Ungerboeck, resolve de uma maneira mais eficiente o problema da esfera.

Como vimos no capitulo anterior, o algoritmo de Viterbi é utilizado para
encontrar uma seqiiéncia de simbolos de canal que mais se aproxime da seqiiéncia
transmitida e corrompida por ruido. Os diferentes caminhos na trelica do codifi-
cador convolucional definem todas as seqiiéncias possiveis, como palavras coédigos
na codificacao de fonte. Entao podemos utilizar o algoritmo de Viterbi como codifi-
cador de fonte e os possiveis caminhos a se percorrer na trelica formariam o codigo
de fonte [3]. Implementado como um processo de quantizagao, dada uma seqiiéncia
gerada por uma fonte, o algoritmo de Viterbi encontra uma seqiiéncia de simbolos,
que corresponde aos niveis de reconstrucao do quantizador, que minimiza a distancia
(erro médio quadratico) entre a seqiiéncia original e a seqiiéncia quantizada. Para
descrever o quantizador codificado por trelicas, utilizamos a figura 3.10. O codi-

ficador convolucional utilizado neste exemplo é o (7,2) com 4 estados, figura 3.5,
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Codificador TCQ
a . . . u
o Algoritmo de Viterbi > ~
A porlzismostra
—~» Codificador s , Mapeador Y
Convolucional 8-ASK
(a)

Mapeador 8-ASK
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Figura 3.10: Estrutura do quantizador codificado por treliga (a) e o mapeador dos

niveis de quantizagao (b)

com a mesma trelica da figura 3.7. A taxa do quantizador é R = 2 bits. Neste
caso, o algoritmo de Viterbi tenta encontrar, dentro dos subconjuntos, o valor
mais préximo do valor emitido pela fonte, com as restricoes de mudanca de es-
tado impostas pela trelica do coédigo convolucional. Considerando uma entrada
no quantizador a = [aoal...aN_l]T, onde ap € A com A C R, geramos um vetor
de saida u, com 2 bits por simbolo. Na verdade o algoritmo de Viterbi procura
um vetor w = [wgwl...wN,l}T de simbolos de reconstrucao, onde wy € Q para
k=0,1,...,N —1, sendo Q = {qo,q1, ..., qr—1} um conjunto de M = 2%+ nimeros
reais (niveis de reconstrugao), que minimize dg(a, w), e retorna o vetor u que produz
a sequencia de simbolos w.

Da mesma forma que acontece na TCM, o conjunto de niveis de reconstrugao

Q, pode ser particionado em quatro subconjuntos
D ={qu+i:j=0,1,..,M/4—-1},i=0,1,2,3 (3.5)

mantendo as propriedades de selegao de valores, onde, a cada amostra na entrada
do quantizador sé é possivel escolher valores dentro do conjunto Ag = Dy U Dy ou

no conjunto A; = D1 U Ds.
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O processo de decodificagao da TCQ ¢ igual ao processo de codificagao da
TCM. O vetor quantizado u serve de entrada para o codificador convolucional que
gerou a trelica, gerando o vetor intermedidrio v. Este vetor é mapeado pelo ma-
peador do quantizador em um vetor w, o qual corresponde a um simbolo de recons-
trucao dado pela relacao wy = gq,,.

Nao enviamos os mesmos simbolos de reconstrucao do codificador para o de-
codificador TCQ), ja que o decodificador possui a mesma maquina de estados que
gerou a seqiiéncia codificada. Considerando By o conjunto de entradas no decodifi-
cador que sao mapeadas para um simbolo de reconstrucao g, pode-se provar que a
escolha de g, que minimiza -, g (ur — Gr)? é o centréide

ZukEBk U

1B (36)

@ =

onde ||Bg|| é o nimero de elementos do conjunto By. Em outra palavras, a decisao
por um simbolo de reconstrucao é tomada baseada na distancia entre a seqiiéncia
de entrada no decodificador e as seqiiéncias possiveis da maquina de estado. Depois
da decisao, tiramos a média do grupo de seqiiéncias de entrada que foram mapeadas
para cada simbolo, calculando assim uma distancia média em um hiperespaco para
cada grupo, chamado de centréide. Ou seja, fazemos aproximagoes sucessivas dos
centréides a cada entrada no decodificador. Na pratica, os centrdides sao calculados
para seqiiéncias de treinamento especificas e armazenados no decodificador. Existem
outras formas de otimizagao dos centrdides conforme apresentado por Marcellin e

implementado por [2]

3.3 Codificador de imagem com ACTCQ

Depois de estudarmos as técnicas envolvidas em um processo de codificacao
usando TCQ, apresentamos um codificador de imagem. O ponto de partida para a
contribuicao do trabalho foi desenvolver o codificador e decodificador ACTCQ-SBC
(Arithmetic Coded Trellis Coded Quantization - SubBand Coding), e reproduzir os
resultados apresentados em [23]. Na figura 3.11 podemos verificar os blocos que
compoem o codificador e decodificador de Joshi. Veremos a implementacao de cada

bloco em seguida.
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Figura 3.11: Diagrama em blocos do codificador de imagem em sub-bandas baseado

em ACTCQ.

No codificador de imagem em sub-bandas, cada sub-banda é quantizada de
acordo com sua distribuicao de probabilidade. Depois da transformacao, as faixas de
mais alta freqiiéncia (HFS) apresentam muito baixa correlagao inter e intra bandas
e podem ser consideradas fontes sem meméria [23]. As decomposigdes utilizadas no
codificador estudado foram duas: uma decomposicao uniforme em 16 sub-bandas e
uma decomposi¢ao nao uniforme em 22 bandas. No caso da decomposicao uniforme,
utilizamos o banco de filtros 32D de Johnston, cujos coeficientes podem ser encon-
trados em [20]. Para a decomposi¢ao nao uniforme utilizamos os filtros bi-ortogonais
spline 9-7, cujos coeficientes podem ser encontrados em [1] [24].

Apés a decomposicao uniforme em sub-bandas, a banda de mais baixa fre-
qiiéncia (LFS) possui propriedades estatisticas semelhantes a da imagem original.
Entao esta sub-banda nao deve ser modelada de forma direta. Foi proposto que a
LFS fosse transformada para descorrelacionar os coeficientes e compactar a energia
da LFS em poucos coeficientes. As transformadas utilizadas foram a DCT 4x4 e uma
transformada wavelet de 2 niveis. As figuras 3.12 e 3.13 ilustram as decomposicoes

a freqiiéncia de uma imagem, seguidas de uma transformada da LFS.
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Figura 3.12: Decomposic¢ao uniforme em 16 bandas utilizando banco de filtros QMF

e a posterior DCT da LFS.
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Figura 3.13: Decomposicao uniforme em 16 bandas utilizando banco de filtros QMF

e a posterior transformada wavelet da LFS.
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Baseados no histograma das HF'S, estudos chegaram a conclusao que podemos
modelar a sua distribui¢do como uma familia de gaussianas generalizadas (GGD)
[12]. No caso da LFS, quando a DCT é utilizada, pode-se mostrar que o agrupa-
mento dos mesmos indices (componentes com a mesma freqiiéncia) dos diferentes
blocos formam fontes com distribuicao GGD. Tomando como exemplo uma imagem
512x512, no caso de decomposicao uniforme, teremos 15 fontes da HFS contendo
16384 amostras e mais 16 fontes com 1024 amostras provindas do agrupamento dos
coeficientes da DCT da LFS. No caso da decomposicao da LFS em 7 bandas, quando
aplicamos uma transformada wavelet, teremos fontes com quantidade de amostras
diferentes, como percebemos na figura 3.13.

A fungao de densidade de probabilidade associada a GGD de uma variavel
aleatéria X' é dada por

fala) = [%] —lnvolal” (37)

onde

F(S/V):| 2 ) (38)

o) =~ |50

Chamamos v de parametro de forma da GGD, pois esta diretamente ligado ao de-

caimento exponencial desta distribuicdo, e ¢ é o desvio padrao. A distribuicao

Laplaciana e Gaussiana sao casos particulares de GGD para v = 1.0 e v = 2.0,

respectivamente. Nos grafico da figura 3.14 ilustramos alguns exemplos de dis-

tribuicoes de gaussianas generalizadas. Podemos ver que quanto menor o parametro

v, mais "pontuda’a curva é em relacao a média, onde o decaimento exponencial é
major.

Pelas equacoes 3.7 e 3.8, podemos ver que a GGD é totalmente representada

por v e 0. Para modelar as sub-bandas, encontramos esses dois parametros a par-

tir da estimagao da média absoluta da fonte e sua energia (variancia), através da

e (E'LX“) 59)

equacao

g

onde
['(2/a)

V(T(1/)L(3/a))

Este modelamento pode ser encontrado em [12]. Neste estudo, também encontrou-se

F(a) =

(3.10)
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Figura 3.14: Exemplos de curvas com distribuicao de gaussianas generalizadas para
parametros de forma de onda v = 0.5, v = 1 (Laplaciana) e v = 2 (Gaussiana), para

o =1 e média 0.
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um conjunto de valores v que conseguem representar as fontes na maioria dos casos,

para compressao de imagens naturais. Este conjunto restrito esta descrito abaixo
v € {0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1.0,2.0}

Tendo esses valores limitados, podemos utilizar tabelas pré-computadas no codifi-
cador para escolher a distribuicao mais préoxima daquela da sub-banda. Existem
métodos que estimam o parametro v por verossimilhanca, resolvendo as equacoes
3.9 e 3.10, mas nao apresentam ganhos no processo de codificagao [23].

Depois que cada sub-banda foi modelada segundo uma distribuicao, vamos
aplicar a quantizacao. Antes de quantizar, temos que determinar os parametros do
quantizador: com quantas palavras codigos trabalharemos; qual o nivel de recon-
strucao que sera utilizado; qual a taxa utilizada para codificar cada sub-banda. Com
isso ajustamos o quantizador para cada tipo de fonte.

O algoritmo de alocacao de bits para cada sub-banda, a partir de uma taxa
determinada, determinara a configuragao do quantizador para atingir aquela taxa.
Baseado em uma taxa total de codificagao R bits por amostra, consideramos uma
decomposi¢ao em M sub-bandas uniformes. Sendo que cada sub-banda i possui N;

amostras. O fator de decimacao ¢ dado por [18] [1]
fi=N 0<i<M-1 (3.11)

Para um banco de filtros maximamente decimados, temos que

M-1
Y fi=1 (3.12)
=0

Assumindo que o banco de filtro é ortogonal, pelo principio de conservacao de energia

e pela linearidade [18], podemos dizer que

M-1
op=>_fior, (3.13)
1=0

ou seja, a energia do ruido de quantizagao total é a soma dos ruidos de quantizagao
por coeficiente de cada sub-banda individualmente, ponderadas pelo fator de deci-
macao de cada sub-banda. Com isso, podemos montar o problema de alocacao de

bits através da minimizacao do ruido de quantizagao total [1] [23] [25]
M-1
min Z fioe. (3.14)
i=0
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com a restrigao
M-1
> fiRi =R, (3.15)
i=0

onde R; é a taxa de codificagdao para cada sub-banda . Uma forma de minimizar
esta funcao é utilizar somente um conjunto de valores discretos para possiveis taxas
de codificacao. Entao, podemos reescrever o problema de alocagao de bits em fungao
da distorcao inserida por cada sub-banda i no sistema dada uma taxa de codificagao

R;, conforme

M-1
min Z fiDi(R;) (3.16)
i=0
com a restricao
SMRER <R, REB, 0<i<M-1, (3.17)

onde M ¢é o numero total de sub-bandas e B; é o conjunto de taxas permitidas
para codificar as sub-bandas. Com isso montamos as curvas operacionais de taxa-
distor¢ao do quantizador com os valores {(D(R;), R;)}. Essas curvas podem ser
montadas a partir de seqiiéncias de treinamento ou pela quantizacao da sub-banda
com as diferentes taxas. Um algoritmo réapido utilizando multiplicadores de La-
grange pode ser utilizado na minimizacao da equacao 3.16 para encontrar o ponto
6timo de cada curva operacional [1] [25], quando quantizadas em conjunto. Este
ponto indica que a quantidade de bits para alocar entre as sub-bandas acabou,

conforme a figura 3.15. Reescrevendo, temos
M-1
min Y fi(Dy(R;) + AR;) (3.18)
i=0

para A > 0, com as mesmas restrigoes da equagao 3.17.
A equacao de minimizacao pode ser encontrada separadamente para cada sub-
banda, pela presenca do somatdrio na equacao. Descrevemos agora a implementagao

do algoritmo de Westerink [25] para resolver este problema:

1. Alocar a menor taxa possivel para cada sub-banda. Considere k;, a taxa

alocada para cada sub-banda i, 0 <i < M — 1 ;

2. Para cada sub-banda 7, calcular a inclinagao da derivada aproximada para o

conjunto de pontos da curva taxa-distorcao operacional
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Figura 3.15: A minimizacao do problema taxa-distorcao para alocagao de bits das
sub-bandas consiste em achar o ponto mais préximo nas curvas operacionais de cada

sub-banda, que represente uma menor distorcao total para uma determinada taxa.
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o ri—k;
S; = Inax D(Tz)—D(kl)

onde o maximo é calculado para {r; € B;,r; > k;} ;

3. Achar o maximo s; para 0 < ¢ < M — 1. Caso a sub-banda j tenha sido a
vencedora da busca, atualizar o valor k; para valor de taxa onde o maximo foi

obtido;

4. Calcular a distorgao total com os novos valores de taxa. Caso a taxa esteja
proxima o suficiente da taxa total desejada, parar o algoritmo. Caso contrério,

continuar;

5. Repetir passos 2, 3 e 4 mas faga o passo 2 somente para as sub-bandas onde

foi associada uma nova taxa.

Na implementacao, geramos as curvas operacionais taxa-distorcao para os
valores permitidos v que consideramos representar a maioria das fontes que serao
quantizadas. A curva operacional foi feita para 100 pontos com taxas variando de 0 a
9 bits. Os pontos sao separados quase uniformemente no eixo da taxa. Estas curvas
sao armazenadas no quantizador. Depois que as sub-bandas foram modeladas, o
sistema aplica o algoritmo descrito de alocacao de banda. Perceba que o passo 2
do algoritmo é calculado para diferentes curvas operacionais, pois cada sub-banda
possui um modelo.

O quantizador utilizado neste codificador é o TCQ com algumas modificagoes.
As sub-bandas possuem muitos coeficientes de baixa magnitude, o que pode ser
verificado nos seus histogramas. Quando trabalhamos com taxas muito baixas, a
probabilidade do nivel de reconstrucao ”0”aumenta. Se olharmos novamente para
a figura 3.7, percebemos que se o sistema estiver no estado (11) nao seria possivel
retornar o valor 70”. Com isso, deterioramos o desempenho da distorcao, pois o
nivel de reconstrucao ”0”nao é uma saida possivel em toda transicao da trelica que

compoe a TCQ.

Figura 3.16: Niveis de reconstrucao do TCQ.
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Figura 3.17: Niveis de reconstrucao modificados do TCQ para melhorar desempenho

em baixas taxas.

Podemos verificar a disposicao dos niveis de reconstrucao para este exemplo,
figura 3.16. Este problema ¢é facilmente contornado através de um deslocamento
para a esquerda de todos os niveis positivos, conforme 3.17 [11]. A utilizagao do
diciondrio modificado nao é fixa. A partir do parametro de gaussiana generalizada e
da taxa, existe um modo 6timo de operagao de dicionério para a TCQ, ou seja, com
ou sem a sobreposicao do nivel ”70”. Antes de determinar qual o modo de operacao
de dicionario, calculamos a distor¢ao que cada um insere na quantizagao. A partir
deste resultado, escolhemos o que gera uma menor distorcao. Essa escolha é feita
através de uma tabela pré-computada, como veremos a seguir.

Com a taxa determinada, temos que parametrizar o quantizador de cada sub-
banda. Na verdade, geramos uma tabela de quantizadores diferentes, variando todas
as possibilidades de cada parametro. Cada linha desta tabela tera uma configuracao

associada. Esta tabela tem como parametros:
e a taxa (ndmero de bits alocado para a sub-banda)
e 0 modelo de distribuicao de probabilidade da entrada
e 0 passo de quantizacao «
e o0 numero de niveis de reconstrugao

e 0 modo de operagao do dicionédrio (sem ou com sobreposi¢ao do nivel de re-

construgao 70"

a distor¢ao associada a configuracao

Com as combinacoes desses parametros, temos todas as configuracoes possiveis,
gerando os pontos da curva taxa-distor¢ao. Deste maneira, quando o algoritmo
de alocacao de bit determina a taxa de quantizacao de cada sub-banda, é somente

uma questao de ”olhar”a tabela e configurar o quantizador de acordo com a linha
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escolhida. No caso da TCQ), as distorcoes calculadas e armazenadas na tabela sao
geradas a partir de quantizador HOVA (Hard Output Viterbi Algorithm) [11].

Durante o processo de quantizacao, a medida em que os simbolos sao gerados,
aplicamos uma codificacao de entropia para tornar o tamanho dos simbolos variavel.
A codificacao aritmética baseada em contexto é utilizada, por isso o nome ACTCQ
(Arithmetic Coded Trelis Coded Quantization). Como vimos anteriormente, a partir
do estado da trelica somente podemos escolher entre dois grupos: se estamos em
um estado par, somente podemos escolher entre os simbolos pertencentes a Ajp;
se estamos em um estado impar, somente simbolos de A; podem ser escolhidos.
Utilizamos, entao, a posicao nos estados da trelica como contexto, gerando entao
duas tabelas de probabilidade: uma para o conjunto de simbolos de Aj e outra para
A;. Deste modo, quando um simbolo for codificado, o sistema identifica o sub-grupo
e aplica as sub-divisdes de acordo com a densidade de probabilidade do grupo. Os
modelos de probabilidade nao sao fixos, ou seja, a cada nova entrada, atualizamos
a freqiiéncia de cada simbolo, para refinar as sub-divisoes dos intervalos e poder se
adaptar melhor a fontes nao estacionarias.

No receptor, ja estao pré-computados os centrdides para cada tipo de fonte
de entrada no de-quantizador. Lembrar que a fonte é modelada pelos conjuntos de
possiveis parametros de GGD listados anteriormente. O processo de decodificagao
é realizado. Para medirmos o desempenho, utilizamos o PSNR em dB, que para

imagens monocrométicas ¢ definido como [17]

2
PSNR(dB) = 101log ( ]\2455 E) dB (3.19)

Na codificacao da luminancia da imagem Lena, Joshi obteve os resultados da
tabela 3.1. Os resultados para a imagem Barbara estao na tabela 3.2. Analisando as
tabelas, podemos verificar que nao houve diferenga significativa em valores de relacao
sinal-ruido, para as diferentes tipos de decomposi¢ao (22 bandas nao uniforme ou 16
bandas uniforme com a DCT 4x4 da LFS). As diferencas sdo maiores na visualizagao
das imagens como veremos mais adiante.

No trabalho de Joshi, é apresentada uma comparacao com outros métodos de
quantizacgao utilizados em codificadores baseados em decomposi¢ao em sub-bandas
da imagem. Em relacdo ao UTQ-SBC (Uniform Threshold Quantization), a imple-
mentagao do ACTCQ-SBC melhora o desempenho em aproximadamente 0.6 e 0.8
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Tabela 3.1: Resultados da codificacao da imagem Lena 512x512 utilizando o

ACTCQ-SBC.

22 bandas 16 bandas
9-7 bi-ort 32D QMF
Taxa | PSNR | Taxa | PSNR
(bpp) | (dB) | (bpp) | (dB)
0.238 | 33.03 | 0.245 | 33.01
0.351 | 34.65 | 0.359 | 34.76
0.467 | 35.94 | 0.475 | 36.12
0.583 | 36.93 | 0.588 | 37.15

Tabela 3.2: Resultados da codificacao da imagem Barbara 512x512 utilizando o
ACTCQ-SBC.

22 bandas 16 bandas
9-7 bi-ort 32D QMF
Taxa | PSNR | Taxa | PSNR
(bpp) | (dB) | (bpp) | (dB)
0.248 | 27.07 | 0.239 | 27.71
0.359 | 28.71 | 0.345 | 29.46
0.462 | 29.99 | 0.449 | 30.91
0.568 | 31.30 | 0.553 | 32.21
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Tabela 3.3: Resultados da codificacao da imagem Lena 512x512 utilizando o
ACTCQ-SBC comparados com o EZW.

EZW ACTCQ-SBC | ACTCQ-SBC
13 bandas 22 bandas 16 bandas
9-7 bi-ort 9-7 bi-ort 32D QMF

Taxa | PSNR | Taxa | PSNR | Taxa | PSNR
(bpp) | (dB) | (bpp) | (dB) | (bpp) | (dB)

0.250 | 33.18 | 0.238 | 33.03 | 0.245 | 33.01
0.375 | 34.65 | 0.351 | 34.65 | 0.359 | 34.76
0.500 | 36.50 | 0.467 | 35.94 | 0.475 | 36.12
0.625 | 37.08 | 0.583 | 36.93 | 0.588 | 37.15
0.750 | 37.64 | 0.695 | 37.71 | 0.697 | 37.99
0.875 | 38.58 | 0.812 | 38.44 | 0.817 | 38.79
1.000 | 39.56 | 0.931 | 39.15 | 0.935 | 39.50

dB [23]. O aumento do desempenho é creditado ao ganho granular na quantizacao
de cada sub-banda, comparado ao UTQ-SBC. O custo deste ganho é a complexidade
computacional e espaco ocupado na memoéria. Em relacao ao quantizador ECTCQ
(Entropy Constrained Trelis Coded Quantization) com dicionarios nao-uniformes e
otimizados, 0 ACTCQ-SBC esta entre 0.4 ¢ 0.6 dB pior [23]. E visto que as menores
diferencas estao para altas taxas de codificagao. O ACTCQ-SBC foi comparado
também com técnicas que exploram a dependéncia de energia inter sub-bandas e
intra sub-bandas, como o EZW [26] e obteve resultados de PSNR superiores para
uma mesma taxa. Pelo resultado da tabela 3.3, para a codificagdao da Lena 512x512,
podemos ver que o ganho significativo do ACTCQ-SBC em relacao ao EZW acon-
tece para taxas mais altas, acima de 0.5 bpp. Por exemplo, a imagem codificada
pelo EZW a 0.675 bpp possui uma PSNR de 37.08 dB, sendo que a mesma imagem
codificada pelo ACTCQ-SBC, 16 bandas, a 0.588 bpp, ja possui um PSNR com 1.07
dB de ganho. A perda de ganho do ACTCQ-SBC 22 bandas para a decomposi¢ao
em 16 bandas, em baixas taxas, é porque a quantidade de bits alocadas para a
banda de alta freqiiéncia é menor em relacao as outras técnicas e o filtro nesta faixa

de freqiiéncia é muito aberto, aumentando a distorcao. Na figura 3.18 temos os
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Figura 3.18: Comparacao entre as técnicas de compressao EZW, ACTCQ-SBC com
decomposicao 16 bandas uniforme e ACTCQ-SBC com decomposicao 22 bandas nao

uniformes, na codificacao da imagem Lena 512x512.
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resultados da tabela 3.3, para melhorar a visualizacao.

Uma das propostas de trabalhos futuros, implementada por Joshi durante o
desenvolvimento do ACTCQ-SBC, é a consideracao de sub-bandas como modelos
estatisticos nao estacionarios. Com isso, ao invés de modelarmos a sub-banda como
uma seqiiéncia estaciondria, codificariamos ela em blocos. Como muitos desses blo-
cos podem ser modelados pela mesma distribuicao de probabilidade, agrupamos eles
em classes. Cada classe tera uma quantizagao diferente. Todo o desenvolvimento
desta técnica esta descrito em [23] [27]. O ganho de codificagao por classes é depen-
dente da imagem a ser codificada. Para Lena, o ganho ficou entre 1dB, enquanto
para Bérbara ficou em 1.3 a 1.9dB [23].

Vamos agora analisar os efeitos visuais dos quantizadores. Nas figuras 3.19 e
3.20, determinamos a taxa de 0.250 bpp para podemos analisar os tipos de artefatos
inseridos na imagem, depois do processo de codificacao e decodificagao. Comparando
com a imagem original, vemos que o EZW perde muita informacao de alta freqtiéncia,
devido & drvore de zeros [1]. Entao o rosto da Barbara fica muito fora de foco, assim
como o fundo (chao). O mesmo acontece na perna dela, onde os detalhes da calga s@o
perdidos. Subjetivamente, a utilizacao da decomposicao em 22 sub-bandas, figura
3.19(c), gera uma imagem melhor que (d). Atribuimos esta diferencga, ao fato da
decomposicao em 16 bandas, a baixa taxas, gerar uma granularidade das partes mais
lisas da imagem, mesmo apresentando um PSNR maior. Conforme aumentamos a
taxa, a solucao de decomposicao em 16 sub-bandas se iguala subjetivamente ao outro
tipo de decomposicao utilizado (22 bandas).

Para a imagem da codificacao da Lena em sub-bandas, figura 3.20 temos
os mesmos resultados. Para o EZW 3.20(b) perdemos muita informagao de alta
freqiiéncia no chapéu, e damos um aspecto de "imagem lavada”no rosto e nos om-
bros dela. Ja na configuracao 3.20(d), temos uma imagem granulada em toda sua di-
mensao. Este ruido é uma caracteristica da implementagao da DCT. Existe também
na figura 3.20(c) um ruido na borda do chapéu da Lena, mas em uma escala bem
menor. Normalmente, quando passamos a utilizar a codificacao em sub-banda, tro-
camos o efeito de blocos pelo efeito de ringing, que pode ser observado nas bordas

nas imagens Lena codificadas.
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(d)

Figura 3.19: Comparagao dos codificadores para a imagem Béarbara 512x512 a
0.250bpp (a) original (b) EZW (c) ACTCQ-SBC 22 bandas (d) ACTCQ-SBC 16

bandas
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(b)

(d)

Figura 3.20: Comparacao dos codificadores para a imagem Lena 512x512 a 0.250bpp
(a) original (b) EZW (c) ACTCQ-SBC 22 bandas (d) ACTCQ-SBC 16 bandas
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Capitulo 4

Turbo Quantizacao codificada por
Trelicas

Em um sistema de comunicacao, cada modelo de canal de transmissao, que
insere ruidos na informacgao transmitida, possui uma capacidade, ou seja, uma taxa
maxima de transmissao de informacao de modo que consigamos receber o sinal
transmitido com uma certa probabilidade de erros. Os limites tedricos para esta
taxa maxima de transmissao de informacao em um canal ruidoso foi estabelecido no
Teorema de Capacidade de Canal [15]. Este teorema assegura que existem c6digos
capazes de atingir a capacidade do canal para blocos de codigo suficientemente
grandes e escolhidos de forma aleatéria. O teorema por sua vez nao indica como
construir tais codigos.

A procura por estes cédigos sempre foi voltada para termos praticos e de im-
plementagao. Os codigos estruturados implementam de forma simples a codificagao
e decodificagao [14], mas nao apresentam curvas assintéticas de probabilidade de
erro proximas da capacidade do canal. Os cddigos turbo, apresentados por [4], se
aproximam da capacidade gerando palavras cddigos estruturadas e pseudo-aleatorias

com um decodificador realizavel, como veremos em seguida.

4.1 Codificacao Turbo

O turbo codificador consiste na concatenagao de dois codificadores convolu-

cionais em paralelo. E um codigo sistematico, ou seja, a saida possui uma cépia da
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Figura 4.1: Estrutura de um codificador turbo [2].

entrada adicionada dos bits de paridade, que sao produzidos por dois cédificadores
convolucionais recursivos e um permutador (interleaver). Pode-se utilizar per-
furadores para conseguir taxas diferente da taxa bésica 1/3. Pela figura 4.1 podemos
verificar que um bit da entrada u,_1 produz trés bits de saida intermediaria composta
de um bit sistemdtico e dois de paridade, vy_,vi” v2F|, que serdo mapeados em trés
simbolos de canal x7_,z}F 22F | no caso da taxa 1/3, com k = 1,2, ..., N, onde N
¢ a dimensao do vetor de entrada u = [u0u1...uN_1]T. O turbo quantizador, apesar
de utilizar a estrutura de cddigos convolucionais, pode ser considerado um codigo
de bloco, onde N bits da informagao sao processados por iteracao. Esta condigao é
imposta pelo permutador. O permutador P recebe os N bits de forma seqiiencial e
permuta, segundo um mapa de permutagao, as posicoes de cada bit dentro do bloco
antes de apresentar para o codificador convolucional 2. Com isso a saida deste codi-
ficador é diferente do primeiro codificador convolucional. Normalmente utilizamos
N menor que 1000. Além da escolha dos cédigos convolucionais, o tamanho do
bloco e a escolha do permutador, influenciam na eficiéncia dos cédigos turbo. Para
facilidade de implementacgao escolhemos os dois codificadores convolucionais iguais,
mas nada impede que eles sejam diferentes [2].

Utilizamos o perfurador para conseguirmos taxas diferentes como, por exe-

mplo, a taxa 1/2, onde descartamos alternadamente os bits de paridade v, e v37,.

o4



4.2 Decodificacao Turbo

Antes de falar do turbo decodificador, apresentamos de forma resumida um
algoritmo de decodificacao para coédigos concatenados, operando de forma conjunta
e iterativa, utilizando a mesma aproximagcao realizada em [2]. O BCJR-MAP,
nomeado apés Bahl, Cocke, Jalinek e Raviv [28], foi utilizado por Berrou na im-
plementagao do decodificador turbo [4].

Consideremos um sistema de comunicagao onde um vetor x = [xgzy...x N_l]T
é transmitido e corrompido por ruido aditivo, resultando no vetor y = [yoy1...yn—1]7,
que sera decodificado para recuperar u. Entao, o principio do algoritmo de decodi-

ficacago BCJR-MAP é decidir, simbolo a simbolo, que o bit de mensagem wu;_1 = 1

(considerando fonte binaria) foi transmitido se
Pr{U;—1 = 1]y} > Pr{Us—1 = Oly} (4.1)

caso contréario, decide que ug_; = 0 foi transmitido. Uma funcao que facilita o
mapeamento dessa decisao é o logaritmo da razao de probabilidades a posteriori

Pr{U;_; = 1|y}}
Pr{Us—1 =0ly} |

Li(1) =In { (4.2)

Com isso, temos que se a probabilidade condicional do bit u,_; = 1 ter sido transmi-
tido, dada a recepcao de y, for maior que a probabilidade condicional do bit ux_; = 0

ter sido transmitido, dada a recepcao de y, Lj_1(1) serd maior que 0. Logo,

1, L1 (1)>0
Up—1 = " 1( ) (43)
0, kal(l) <0

para k = 1,2,..., N. Por utilizarmos c6digos convolucionais, como vimos no capitulo
anterior, a escolha do bit de entrada wu;_; determina um conjunto de transicoes de
estado na trelica (¢', s), sendo que §', s € {0, 1, ..., N.} onde N, é o numero de estados
da trelica. Entao, uma forma equivalente de escrever a equacao 4.2 é
E(S/,S)GB}C,l Pr{Sy_1 = ¢, Sk = s|y}
Z(s/,s)egg_l Pr{Si_1 =, S, =s|y}|

Lii(1) =In (4.4)

onde o conjunto B;_, contém todas as transigoes de estado (', s), correspondente a
entrada uy_; = 1, e BY_, contém todas as transigoes de estado (s, s), correspondente

a entrada ug_; = 0. Considerando que os codigos convolucionais geram seqiiéncias
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de Markov, que o ruido de transmissao é aditivo e gaussiano, e que a modulagao
BPSK ¢ utilizada, onde o bit 0 é mapeado no simbolo de canal +1 e o bit 1 é

mapeado no simbolo de canal -1, pode-se manipular a equacao 4.4 para

k—1

2 (srsyeso_, —1(8") (8", 5)Be(s)

2
Lp1(1) =Ly, + poLL +1n

> sest  -1(8) 758’ 8)Br(s)
c (4.5)
k

onde o valor 2/0?% (0% é a energia do ruido branco gaussiano de média zero) ¢ chamado
de valor de canal, L.. Em [2] encontramos o desenvolvimento para achar os valores
dos coeficientes ag_1(s"), v5(s',s) e Br(s). Pelas equagbes acima, percebemos que
o algoritmo BCJR-MAP calcula o conjunto de coeficientes ay_1, Sx—1 € 75_; para
cada simbolo recebido yx_1, que entra na trelica do decodificador. Estes coeficientes

sao encontrados de forma recursiva através das equagoes abaixo:

2 -1(8) (s, 5)

) = S S e () 9) (4.6)
_ Yo V(s 5)Bk(s)

Peetl8) = S (s 9) (4.7)

(s s) = e (4.8)

Em termos de implementagao, consideramos que o estado inicial é 0, entao ag(s) = 0
para s # 0. Se ao final da codificagao de cada seqiiéncia, inserirmos os tail bits [14],
de modo que o codificador é forgado a retornar ao estado 0, teremos Gy(s) = 1 para
s =0e fOy(s) =0 para s # 0. Se nao inserirmos os tail bits, teremos By (s) = 1/Ne,
Vs €0,1,...,N. — 1, e N, é o nimero de estados da treliga. [2]

Pela equacao 4.5, chamamos de informagao extrinseca o terceiro ramo, que
representa toda informacao nova a respeito da seqiiéncia de simbolos transmitida
x a partir da decodificacao da seqiiéncia recebida y. Em representacao vetorial,
considerando L = [LoL;...Ly_1]", L® = [L§Ly...L%_ 4] e L¢ = [L§LS...L5 )"
temos

L=1L"+ Ly +L¢ (4.9)

O turbo decodificador utilizara dois algoritmos BCJR-MAP para decodificar
o simbolo recebido conforme ilustrado na figura 4.2. A informacao sistemética y*, e
de paridade y* geram estimativas da informacao transmitida através de L; e P~'Ls.

A partir dessas informacoes geramos a informacao extrinseca, L{, e L, que por sua
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Figura 4.2: Esquema do turbo decodificador [2].

vez ¢ realimentada nos decodificadores como informagao a priori, L = P7'LS, e
L3 = PL{,. Com essa realimentacao, produzimos novas e melhores estimativas.
Este processo descrito é feito de forma iterativa, onde o niimero de iteragoes Ny,
varia normalmente entre 10 e 20 [2]. Representando o esquema da figura 4.2 em

termos matematicos, para cada iteracao i = 1,2, ...N;

LW = LW — pripdil S (4.10)
Ly =LY - PLSY — L.Py® (4.11)

sendo que Lg(lo) = 0 (estado inicial do sistema). Substituindo a equacdo 4.10 em

4.11 temos que

L\ = ALSY 4 LY (4.12)
onde ALY = L&Y — PLYY. Essas equacdes mostram que a informacio extrinseca
gerada pelo decodificador 2 é a diferenca entre as estimativas do decodificador 2 e
do decodificador 1 na mesma iteracao, somada a informacao extrinseca da iteragao

anterior gerada pelo decodificador 2. Deste modo, quando a diferenca AL;(f) for

zero, temos a convergéncia do algoritmo na i-ésima iteracao.
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O mapeamento da informacao transmitida estimada wy_; é realizada através
da funcao f(x)
1, >0

f(z) = (4.13)

0, <0

tal que, Ty = f([P7LE)y).

Existem variagoes do algoritmo BCJR-MAP, como o BCJR-MaxLogMAP [2]
que possuem desempenho idéntico ao algoritmo de Viterbi em termos de taxa de erro
de bits. Antes de iniciarmos a discussao de desempenho, por defini¢cao, quando men-
cionamos soft queremos dizer que os valores sao representados no mundo continuo,
como os valores reais, e hard significa valores discreto, como valores binarios. O
algoritmo de Viterbi, também chamado de HOVA (Hard Output Viterbi Algorithm),
¢ um sistema SIHO (Soft Input Hard Output) com uma recursao para frente envol-
vendo decisoes continuas, sendo que a recursao termina com uma decisao de limiar
depois que as estimativas ja foram mapeadas para o mundo discreto (hard decisions),
conforme descrito no capitulo anterior. Em sistemas concatenados, melhora-se o de-
sempenho geral do decodificador com estimativas continuas na saida soft decisions
de cada bloco. Os algoritmos BCJR sao do tipo SISO (Soft Input Soft Output).
Na verdade o algoritmo de Viterbi pode ser modificado para ser SISO, ao qual de-
nominamos de SOVA (Soft Output Viterbi Algorithm). O BCJR-MaxLogMap pode
ser considerado uma implementagao de SOVA. O algoritmo BCJR-MAP também é
SISO e executa duas recursoes na trelica, uma para frente e outra para trds. Esta
recursao para tras insere uma complexidade maior no BCJR-MAP. Podemos dizer
que o decodificador MAP minimiza a probabilidade de erro dos bits estimando prob-
abilidades a posterior: de cada bit em uma seqiiéncia de simbolos recebida. Embora
mais complexo, o desempenho em taxa de erro do BCJR é sempre melhor ou igual
ao algoritmo de Viterbi, por gerar estimativas melhores e continuas nos estagios
internos do algoritmo de decodificacao [2] [1] [14] a [21].

Em termos de implementacao, para cédigos concatenados, podemos ter um
modo serial e outro paralelo. No modo serial os decodificadores sao ativados de forma
seqiiencial, onde o segundo decodificador utiliza a informacao extrinseca do decodi-
ficador 1 como informacao a priori, em um processo iterativo. No modo paralelo,

os decodificadores sao ativados juntos e processam simultaneamente as informacoes.
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Figura 4.3: Esquema do codificador da turbo modulacao codificada por treligas [2].

No nosso caso, onde utilizamos somente dois codificadores, o desempenho é similar

12].

4.3 TTCQ

Para chegarmos na formulagao da quantizacao codificada por trelicas (TTCQ),
vamos seguir os mesmos passos do capitulo anterior, na TC(Q. Acabamos de veri-
ficar que os codigos turbo sao implementados de maneira simples através de codigos
convolucionais sistematicos e recursivos, sendo que a utilizagao de um permuta-
dor pseudo-aleatério aumenta o desempenho da taxa de erros. A TCM apresentou
ganhos de codificagao significativos em relagdo a outras modulagoes multi-niveis,
aumentando a eficiéncia espectral sem aumentar a banda de transmissao.

A turbo modulacao codificada por trelicas (TTCM), proposta por [5], tenta
reunir as caracteristicas da TCM e dos codigos turbo, substituindo os dois cédigos
convolucionais dos cédigos turbo, por dois codificadores iguais aos utilizados na
TCM, por exemplo, os codificadores da figura 3.5. O codificador TTCM esta
ilustrado na figura 4.3. Basicamente, ele é composto por dois cdédigos convolucionais
sistematicos e recursivos seguidos de mapeadores de simbolos de canal que serao
transmitidos. Da mesma forma que na TCM, na TTCM, cada grupo de R bits na
entrada produz uma saida intermediaria com grupos de R + 1 bits. Existem algu-
mas diferencas na estrutura do codificador TTCM em relacao a TCM. A permutacao
ocorre em grupos de bits, onde cada grupo possui R bits. A permutacao nao ocorre

no nivel de bits, somente entre os grupos. Cada um desses representard um simbolo
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de canal. Existe uma maior complexidade de operacao na perfuracao da informagao
de paridade para ajustar o codificador da TTCM a eficiéncia espectral desejada. Os
permutadores também sao mais complexos, pois possuem restricoes especificas em
sua estrutura. Para visualizarmos a operacao do codificador na TTCM, utilizamos
a figura 4.4(a). Temos um modulador com eficiéncia espectral de 2 bits/s/Hz. O
mapeador 8-ASK ¢é utilizado novamente para o exemplo, e as sub-constelacoes estao
representadas em 4.4(b). Os bits da saida de cada codificador convolucional, sele-
cionam a sub-constelacao e os bits de informacao sisteméatica selecionam o simbolo
dentro da sub-constelacao. No caso da modulacao ASK podemos rever que somente
um dos bits é codificado. Um processo de permutacao P é ilustrado na figura 3.8(c).
Como queremos uma eficiéncia onde dois bits da entrada mapeiam 1 simbolo de
canal, precisamos de um perfurador dos simbolos na saida, que neste caso serd um
selecionador, mantendo a mesma banda de transmissao na saida.

Para uma seqiiéncia de entrada u =(00,01,11,10,00,11), temos dois vetores
intermediarios produzidos. A saida do codificador convolucional A é v, = (00:0,
01:1,11:0,10:1,00:1,11:1), que ¢ idéntica ao exemplo que vimos na TCM. A saida
do codificador convolucional B é diferente, pois a entrada u sofre uma permutacao
antes de ser codificada, gerando vp =(11:1,11:0,00:1,01:0,00:1,10:1). Por meio de
uma permutacao inversa, os simbolos de Vg sdo re-arrumados para formarem vp.
A permutacao utilizada mapeia as posicoes pares em pares e impares em impares, e
os grupos sao formados por 2 bits. Percebemos que a seqiiéncia de bits sistematicos
dos vetores intermediarios sao iguais. Deste modo, a perfuracao dos simbolos de
paridade é realizada escolhendo de forma alternada as componentes da seqiiéncia de
simbolos de canal x4 e xpg, garantindo que sempre teremos informagoes sistematicas
no simbolo transmitido, junto com as informagoes de paridade (por isso o sobrescrito
no sfmbolo de canal x°7).

O decodificador da TTCM ¢é semelhante ao da TCM, s que agora nao
podemos separar as informacoes sistematicas das extrinsecas, pois o mesmo simbolo
de canal transporta as duas informacoes simultaneamente. Com isso, temos uma
nova informacao no processo de decodificacao chamada de mista, que correspondem
a L{5 e L§] na figura 4.5, onde o sobrescrito SP significa informacao extrinseca e

sistemdatica nao separaveis. Neste caso, o algoritmo de BCJR é modificado [2].
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Figura 4.4: Exmeplo do codificador da turbo modulagao codificada por trelicas [2]

(a) com mapeador 8-ASK (b) e permutador conforme (c).
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Figura 4.5: Esquema do decodificador da turbo modulagao por treligas [2].

O BCJR-MAP primeiro encontra o simbolo i € U* onde U = {0, 1, ..., 2% -1}
eU" =U — {0}, para k =1,2,..., N, a partir de

Pr{Us_1 = i|y} {Pr{Uk—l =jly} }
= max jeur 4.14
Pr{U;_1 = 0|y} Pr{U;—1 =0y} ’ )

e decide se o simbolo u;_; = 7 foi transmitido se
Pr{Us_1 =ily} > Pr{Us_1 = 0|y} (4.15)

Do contrario, decide que ui_; = 0 foi transmitido. Para facilitar a tomada de
decisoes, generalizamos a expressao do logaritmo da razao de probabilidades a pos-

teriori para

. Pr{Uy_1 = ily}
Ly =1 4.16
k 1(Z> n |:Pr{Uk_1 _ 0|y} ( )
de modo que
i, Lp1>0
U1 = o (4.17)
0, Ly <0,

tal que i € U* é o simbolo para o qual Ly_1(i) = max{L; 1 :j € U*}.

Z(s’,s)€3271 k-1 (8/)7128(8/7 S)Bk(s)

Lo () = L% (i |
k-1(i) = L4 (i) + In 2 (ssyesy_, On—1(8") e (5, 5) B (s)

(4.18)
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Figura 4.6: Esquema de codificagao e decodificacao da TTCQ.

Seguindo os mesmos passos utilizados para originar a equacao 4.5, temos a equagao
4.18, onde os valores de aj_1(s') e fi(s) sdo encontrados de forma idéntica as

equagoes 4.6 e 4.7. O valor de « nesta caso é dado por

o3P ) (g -3 uE P (5 9)
2

(s, s) =e o (4.19)

Vemos entao que a estimativa L;_1(i) é a soma da informacao a priori L{ (i) e da
informagao extrinseca e sistematica nao separaveis [2].

O processo de decodificacao turbo pode ser implementado de forma serial
ou de forma paralela. Na forma serial, um decodificador ativa o outro, ou seja,
utiliza a estimativa como informacao a priori. No caso da implementacao paralela,
os codificadores sao ativados ao mesmo tempo, pela informacgao a priori, da iteragao
anterior. Exemplificamos um modo de operacao serial na figura 4.2. A informacao
extrinseca e sistematica do decodificador A serd a estimativa a priori do decodificado
B. A cada iteracao, a decisao do simbolo é dada pela equacao 4.17.

Da mesma forma que utilizamos a modulacao codificada por trelicas no quan-
tizador codificado por treligas [6], fazemos a utilizacao direta da turbo modulagao
codificada por treligas no turbo quantizador codificado por treligas [2]. Com isso
temos a estrutura de codificacao e decodificacao do TTCQ na figura 4.6. E impor-
tante observar que para a TTCM, a utilizacao de blocos grandes na entrada do turbo
quantizador gera resultados melhores com poucas iteragoes. No caso da TTCQ o
tamanho do bloco na entrada do turbo codificador é um limitante, e o nimero de

iteragoes necessarios para a convergencia dos algoritmos de estimativas é maior que

na TCQ [2].
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Capitulo 5

Codificacao com Turbo
Quantizacao Codificada por

Trelicas

Depois que a teoria dos codigos turbos foi apresentada, podemos pensar em
aplicagoes para o turbo quantizador codificado por trelicas. O codificador de Joshi
[23] apresentou ganhos em relagdo as técnicas existentes. O desempenho da TCQ
como quantizador do sistema, apresentou resultados muito positivos. Como a TTCQ
apresenta ganhos de codificagdo em rela¢ao a TCQ [2], resolvemos aplicar a TTCQ
no mesmo codificador proposto por Joshi. Desta forma, nos beneficiariamos dos
ganhos da TTCQ, para aumentar ainda mais o desempenho do codificador TCQ.

Os resultados do novo codificador sao apresentados no final do capitulo.

5.1 Codificador de imagem com ACTTCQ

O nome do codificador proposto neste trabalho é ACTTCQ-SBC (Arithmetic
Coded Turbo Trellis Coded Quantization-SubBand Coding). O diagrama de blocos
do codificador estd ilustrado na figura 5.1. Se compararmos este sistema com o
sistema de Joshi, figura 3.11, percebemos que a tnica diferenca é a utilizagao do

TTCQ como quantizador.
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Figura 5.1: Codificador e decodificador de imagens ACTTCQ-SBC.
5.2 Codificacao em sub-bandas e transformadas

A imagem de entrada passa pelo processo de andlise em sub-bandas, para
descorrelacionar as amostras. Implementamos dois tipos de decomposi¢cao em sub-
bandas: uniforme e nao uniforme. Na decomposicao uniforme, utilizamos um banco
de filtros QMF 32D da familia de filtros de Johnston [20]. Este banco de filtros
nao é reconstrucao perfeita, mas apresenta distorcao de amplitude em torno de
+0.025 dB na banda passante [20]. Apds a decomposigao em sub-bandas, a banda
LFS é transformada pela DCT 4x4. Aplicamos a DCT porque a LFS apresenta uma
correlagao entre as amostras muito grande, mesmo depois da decomposic¢ao uniforme
em sub-bandas. Na figura 5.2 ilustramos o resultado da anélise em 16 sub-bandas
uniformes com a transformada DCT 4x4 da LFS.

Também implementamos a decomposi¢cao em sub-bandas nao uniformes, atra-
vés da implementacao do banco de filtros QMF em arvores hierarquicas desba-
lanceadas na LF'S. O par de filtros 9-7 spline bi-ortogonal foi utilizado na decom-
posicao [18] [24]. Podemos considerar que este processo é uma transformada wavelet
bi-dimensional da imagem LFS. Utilizamos 2 niveis de decomposicao, gerando 15

sub-bandas uniformes e 7 bandas nao uniformes. Na figura 5.3 ilustramos o resultado
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Figura 5.2: Imagem Lena 512x512 apds um andlise em 16 sub-bandas uniformes, e

aplicando a DCT 4x4 na LFS.

Figura 5.3: Imagem Lena 512x512 apds um andlise em 16 sub-bandas uniformes, e

aplicando a transformada wavelet na LFS).
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da analise em 22 sub-bandas nao uniformes, da imagem Lena.

5.3 Modelagem

Seguindo o processo de codificacao, cada sub-banda serda modelada para uma
distribuicao estatistica. Utilizamos uma familia de gaussianas generalizadas para
representar as sub-bandas [12]. A distribuicdo GGD é totalmente definida por dois
parametros v e o. A partir da sub-banda, temos a sua variancia o2 e calculamos o
parametro v através da estimacao apresentada nas equacoes 3.9 e 3.10. Depois da
estimacao dos parametros, restringimos os valores possiveis de gaussianas genera-

lizadas para
v € {0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1.0,2.0} .

Este conjunto foi achado experimentalmente [23]. Na imagem Lena, durante as
simulacoes, percebemos uma grande ocorréncia de v = 0.5, mostrando que as sub-
bandas possuem histogramas ”pontudos”. Este fato também pode ser um indicador

de que apds este processo, as sub-bandas estao bem intra-descorrelacionadas.

5.4 Quantizacao

Depois que as sub-bandas foram modeladas e aproximadas para o conjunto
restrito de GGD, precisamos determinar os parametros do quantizador. Antes do
processo de codificagao, utilizamos sequiéncias de treinamento para configurar o
quantizador. Na verdade, geramos tabelas com todas as configuracoes possiveis, de
modo que, determinados a taxa e o parametro v da entrada, temos a configuragao
do quantizador e uma distorcao associada aquela sub-banda. Existem 3 parametros
a serem definidos: o passo de quantizacao uniforme «, o modo de disposicao dos
niveis de reconstrugao (vide abaixo) e o nimero de niveis de reconstrugao.

Para definir estes parametros, utilizamos seqiiéncias de treinamento com os
modelos de distribuicao GGD restritos. Uma forma de definir qual a melhor con-
figuracao do quantizador, é gerar todas as combinagoes de valores para os parametros

mencionados acima:
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e O modo de disposicao dos niveis de reconstrugao consiste em duas possibi-
lidades, sem sobreposicao do nivel 707, ilustrado na figura 3.16, e com so-

breposi¢ao do nivel 70", figura 3.17;

e O passo de quantizacado « ¢ inicializado com o valor 1/64 e a cada linha da

tabela é somado 1/64;

e O numero de niveis de reconstrugao ¢ inicializado com 8 niveis e é dobrado a

cada linha da tabela;

Esses valores foram achados experimentalmente, para o tipo de entrada no quan-
tizador, que sdo imagens monocromaticas com valores de 0 a 255. A partir desta

tabela, inserimos mais 3 variaveis:

e a taxa
e 0 modelo de distribuicao da entrada
e a distorcao gerada para uma determinada configuracao de quantizador

Para cada valor de v, temos uma tabela com o modo, «, niimero de niveis,
taxa e distor¢ao. SO que ainda nao variamos a taxa. Variando a taxa, calculamos a
distor¢ao gerada por cada linha da tabela (ou seja, cada quantizador). A distorcao é
medida pelo erro médio quadratico entre entrada e saida. O critério de parada para
continuar preenchendo a tabela com novas entradas (linhas), é a diferenga entre a
distor¢ao da configuracao atual e antiga ser menor que 0.001 dB.

Com esta tabela pronta, montamos uma curva operacional taxa-distorcao.
Esta curva possui em média 256 pontos. O valor de taxa de bits na verdade é o
nimero de bits alocado para quantizar a seqiiéncia. Logo, o processo de configuragao

do quantizador é somente uma look-up table.

5.5 Alocacao de bits

A definicao da taxa é responsabilidade do bloco de alocacao de bits. Este
algoritmo define a quantidade de bits que sera disponibilizada para quantizar cada
sub-banda. Utilizamos o algoritmo de Westerink [25], que esté descrito na segao 3.3,

para fazer a alocagao de bits das sub-bandas em conjunto levando em consideragao
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Figura 5.4: Estrutura recursiva do cédigo convolucional (13,4) utilizado no

ACTTCQ.

4

as curvas operacionais taxa-distor¢cao de cada sub-banda. Apods a alocacao Otima,
sabemos qual a taxa a ser utilizada em cada sub-banda. Com isso, procuramos na
tabela de configuracoes que foi montada e achamos a configuracao do quantizador
para aquela taxa.

O processo de quantizacao TTCQ, descrito no capitulo 4, é aplicado na
sequiéncia de entrada. O permutador utilizado é um S-Random interleaver. Em
nossa implementacao, os codigos convolucionais do turbo quantizador sao iguais. A
estrutura deste cddigo é determinada pelo octal (13,4) e pode ser vista na figura 5.4.
O mapeamento dos simbolos é um N-ASK, onde N é determinado pelo nimero de
niveis do quantizador.

José Fernando em [2], fez um estudo do desempenho da TTCQ de acordo
com o tamanho do bloco do turbo quantizador. Foi mostrado que, para taxas
de 1 bit por amostra do bloco, para fontes gaussianas sem memoria, média zero
e variancia unitdria, o tamanho de bloco 6timo era em torno de 96 (existia uma
pequena variacao de acordo com a implementacao do modo do decodificador [2]) e
para fontes laplacianas sem memoria, média zero e variancia unitaria, o tamanho
do bloco era 64. Com isso, inserimos mais um parametro a ser configurado quando
modelamos as sub-bandas. Nas figuras 5.5, 5.6 e 5.7 podemos ver os resultados do
TTCQ em relacao a dimensao do bloco no turbo quantizador.

No codificador implementado nao foi realizada a otimizacao do tamanho de
bloco para cada fonte GGD do conjunto restrito, listado anteriormente. Estimamos
um valor de tamanho de bloco da seguinte maneira. Sabemos que Gaussiana e a
Laplaciana sao casos gerais da GGD, para v = 2 e v = 1, respectivamente. Como
o tamanho de bloco 6timo diminui de uma distribuicao para outra, mantivemos o

mesmo padrao de diminuicao para os outros valores de v, sendo que o tamanho do
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Figura 5.5: Comparacao do desempenho em SNR dos quantizadores TCQ e TTCQ),

para fonte uniforme, sem memoria, de média zero e variancia unitaria.

bloco minimo é 16. A otimizacao dos tamanhos de bloco étimo, para cada taxa de bit
por amostra, é uma proposta de trabalho futuro, e tende a aumentar o desempenho
do quantizador.

Existem dois modos de gerarmos as tabelas que definem o quantizador. No
primeiro modo, geramos a tabela calculando a distorcao através de um algoritmo
HOVA, no caso o algoritmo de Viterbi. O outro modo, que deve melhorar o de-
sempenho do quantizador, é utilizar um algoritmo SISO, no caso o BCJR-MAP.
O processo de gerar as tabelas do quantizador é muito demorado, e para a apre-
sentacao dos resultados, conseguimos simular somente as tabelas da codificagao
HOVA. Acreditamos que existird um ganho quando as tabelas forem geradas com
codificacao baseada em soft decisions, devido aos resultados verificados também nas
figuras 5.5, 5.6 e 5.7.

Durante a quantizacao, também utilizamos um codificador aritmético na
saida dos niveis de reconstrucao escolhidos para representar a seqiiéncia de en-
trada. Da mesma forma que no codificador de imagens apresentado no capitulo
3, o codificador aritmético é adaptativo e muda a tabela de probabilidade de acordo
com o nivel de reconstrugao escolhido. Esta tabela de probabilidade é responsavel

pela sub-divisao do intervalo no algoritmo de codificagao aritmética, mostrado no
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Figura 5.6: Comparacao do desempenho em SNR dos quantizadores TCQ e TTCQ),

para fonte gaussiana, sem memoria, de média zero e variancia unitaria.
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Figura 5.7: Comparacao do desempenho em SNR dos quantizadores TCQ e TTCQ),

para fonte laplaciana, sem memoéria, de média zero e variancia unitaria.

capitulo 2.

As informagoes que transmitimos sao: o valor médio da imagem, o valor
médio da sub-banda LFS, o parametro v, o desvio padrao o de cada sub-banda, e o
identificador da codificacao aritmética.

No decodificador, os centrdides dos niveis de reconstrucao sao calculados
através de seqiiéncias de teste. Estas seqiiéncias possuem 4096 amostras e sao pas-
sadas em 7 rodadas. Os centréides sao achados através do algoritmo k-means. Este
algoritmo pode ser encontrado em [18] e foi explicado no capitulo 3. Ele acha os
centroides através de aproximagcoes sucessivas. Cada amostra representa um simbolo
no decodificador. Cada simbolo é associado a um centréide inicial, de acordo com
a proximidade. Depois que o simbolo é escolhido, o algoritmo faz uma média entre
o valor das amostras mapeadas para aquele determinado simbolo e a quantidade de
amostras mapeadas, achando o centréide do grupo.

Apés a decodificacao aritmética, o BCJR-MAP no modo paralelo [2] é apli-
cado para tentar recuperar as sub-bandas quantizadas. Lembramos novamente que

a tabela de configuracao do decodificador nao é otimizada para o BCJR. Depois
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Tabela 5.1: Resultados da codificagao ACTTCQ-SBC da imagem Barbara 512x512

para 1 iteracao.

22 bandas 16 bandas
9,7 bi-ort 32D QMF
Taxa | PSNR | Taxa | PSNR
(bpp) | (dB) | (bpp) | (dB)
0.249 | 26.70 | 0.237 | 27.20
0.348 | 28.00 | 0.336 | 28.79
0.452 | 29.27 | 0.435 | 30.18
0.552 | 30.60 | 0.538 | 31.49

Tabela 5.2: Resultados da codificacao ACTTCQ-SBC da imagem Lena 512x512

para 1 iteracao.

22 bandas 16 bandas
9,7 bi-ort 32D QMF
Taxa | PSNR | Taxa | PSNR
(bpp) | (dB) | (bpp) | (dB)
0.234 | 32.61 | 0.244 | 32.54
0.345 | 34.21 | 0.355 | 34.31
0.461 | 35.47 | 0.467 | 35.61
0.574 | 36.46 | 0.580 | 36.65

fazemos o processo de sintese das sub-bandas para encontrar a fonte reconstruida e

podermos calcular o PSNR.

5.6 Resultados

Os resultados obtidos estao relacionados nas tabelas e graficos a seguir.
A tabela 5.2 mostra o resultado da codificacao da imagem Lena 512x512,
com transformada wavelet em 22 bandas e DCt 4x4 em 16 bandas, utilizando o

ACTTCQ-SBC com 1 iteragao na decodifcagao turbo. Juntando com as tabelas 5.3
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Figura 5.8: Resultados da codificacao ACTTCQ-SBC da imagem Barbara 512x512

para 1 iteracao.

Tabela 5.3: Resultados da codificagago ACTTCQ-SBC da imagem Lena 512x512

para 10 iteragoes.

22 bandas 16 bandas
9,7 bi-ort 32D QMF
Taxa | PSNR | Taxa | PSNR
(bpp) | (dB) | (bpp) | (dB)
0.240 | 32.73 | 0.248 | 32.67
0.354 | 34.35 | 0.363 | 34.45
0.470 | 35.61 | 0.478 | 35.77
0.588 | 36.62 | 0.595 | 36.82
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Figura 5.9: Resultados da codificacao ACTTCQ-SBC da imagem Barbara 512x512

para 1 iteracao.

Tabela 5.4: Resultados da codificacao ACTTCQ-SBC da imagem Lena 512x512

para 100 iteracoes.

ACTTCQ-SBC
22 bandas
Taxa | PSNR
(bpp) | (dB)
0.241 | 32.74
0.354 | 34.36
0.471 | 35.63

75



37

-~ 1ITER O
36.5 O 10 ITER 1
~&- 100 ITER

36~

35.5

w
a
T

PSNR (dB)
L

325 A | | | | | | | |
0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65

Taxa (bpp)
(a)

37 \

-6~ 1ITER
36.51 O 10ITER ]

35.5

w
a
T

PSNR (dB)
S

w
X
T

33.5F

.5 I 1 1 1 1
0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65

Taxa (bpp)
(b)

Figura 5.10: Comparagao da codificacao da Lena 512x512 para diferentes taxas,
utilizando ACTTCQ-SBC, com diferentes ntimeros de iteragoes (a) decomposi¢ao

em 22 sub-bandas (b) decomposi¢do em 16 sub-bandas
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Figura 5.11: Comparagao da codificacao da Lena 512x512 para diferentes taxas,

utilizando EZW, ACTCQ-SBC, ACTTCQ-SBC.

e 5.4 montamos o grafico da figura 5.10. Nesta figura, vemos que nao temos ganhos
de codificagao significativos para um nimero de iteragoes de 1 a 100.

Outra comparacao que podemos fazer com os resultados das tabelas, é a
diferenga na decomposicao em sub-bandas. Vemos que para decomposi¢ao uniforme
da imagem Lena em 16 bandas supera, em termo de PSNR, a decomposi¢ao nao
uniforme em 22 sub-bandas, para taxas mais altas (figura 5.9). Este fato ¢ inverso
para taxas mais baixas. Visualmente, para taxas baixas, a imagem recuperada da
decomposi¢ao uniforme possui um ruido gerado pela DCT da LFS, enquanto na
decomposi¢ao nao uniforme, nao vemos tal artefato. No caso da imagem Barbara,
figura 5.8 vemos claramente o ganho da decomposicao em 16 bandas. Este fato
ocorre pois a imagem Barbara possui mais componentes de alta freqiiéncia.

Na figura 5.11, comparamos os codificadores EZW, ACTCQ-SBC e 0 ATTCQ-
SBC. Vemos que o desempenho do ACTTCQ-SBC se aproxima muito do EZW, mas
fica a 0.2dB de diferenca do ACTCQ-SBC. Repetindo a analise de desempenho de
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Figura 5.12: Comparacgao da codificacao da Barbara 512x512 para diferentes taxas,

utilizando EZW, ACTCQ-SBC, ACTTCQ-SBC.
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codificadores para a imagem Barbara, vemos na figura 5.12 que ambos codificadores
ACTCQ-SBC e ACTTCQ-SBC superam o EZW, devido ao baixo desempenho deste
ultimo em imagens com alta freqiiéncia espacial. O ACTTCQ-SBC com decom-
posi¢ao em 16 bandas utilizando QMF/DCT, supera o ACTCQ-SBC com decom-
posicao em wavelet, mas fica 0.5dB abaixo do ACTCQ-SBC com decomposicao em
16 bandas.

Em relagao ao codificador que utiliza o SPHIT set partitioning in hierarchical
tree [29], temos a seguinte comparacao. Para a imagem Lena, o SPHIT apresenta
PSNR 34.14dB e 37.25dB para as taxas de 0.250bpp e 0.500bpp, respectivamente.
Comparando com os resultados do ACTTCQ-SBC percebemos um desempenho in-
ferior em torno de 1.4dB em relacao ao SPHIT, pelos resultados da tabela 5.2. Para
a imagem Barbara, o SPHIT apresenta PSNR 24.58dB e 31.39dB para as taxas de
0.250bpp e 0.500bpp, respectivamente. Com isso, temos um desempenho inferior do
ACTTCQ-SBC em torno de 0.2dB, pelos resultados da tabela 5.1. Esta proximidade
de resultados na imagem Barbara ¢ devido a grande quantidade de componentes de
alta freqiiéncia presentes nesta imagem, o que piora os resultados do SPHIT por ser
baseados em drvores de zero [29].

Podemos justificar o desempenho do ACTTCQ-SBC devido a alguns fatores:
e A escolha nao étima do tamanho do bloco do turbo codificador;

e A utilizagao de uma tabela de configuracoes de parametros do quantizador nao
6tima, ou seja, estamos utilizando um algoritmo de hard decisions configurar

um decodificador de soft decisions.

Contudo, ¢é interessante observar que mesmo sem otimizacao, ficamos bem proximos
dos resultados do ACTCQ-SBC. Seguem algumas imagens resultantes do codificador
ACTTCQ-SBC para Lena e Barbara.
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Figura 5.13: Comparacao da codificacao da Lena 512x512 para diferentes taxas

utilizando ACTTCQ-SBC. (a) 0.250bpp (b) 0.375bpp (c¢) 0.500bpp (d) 0.625bpp.
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(c) (d)

Figura 5.14: Comparacao da codificacao da Barbara 512x512 para diferentes taxas
utilizando ACTTCQ-SBC. (a) 0.250bpp (b) 0.375bpp (c¢) 0.500bpp (d) 0.625bpp.
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Capitulo 6

Conclusao

Um codificador de imagem, ACTTCQ-SBC (Arithmetic Coded Turbo Trelis
Quantization-SubBand Coding), foi proposto no trabalho, utilizando técnicas de
transformacao da imagem em sub-bandas, como a transformada wavelet, e a turbo
quantizacao codificada por trelicas, com codificagao aritmética dos codigos gerados.
Um algoritmo de alocagao de bit foi implementado baseado na modelagem estatistica
de cada sub-banda. As fontes foram modeladas como um conjunto restrito de dis-
tribuicoes de gaussianas generalizadas. O modelo da sub-banda define o passo de
quantizacao, o nimero de niveis de reconstrucao e o modo de operacao dos niveis
(com ou sem sobreposigao do nivel de reconstrugao ”0”), gerando uma tabela que
é pré-computada no codificador e no decodificador. Definida a taxa de operagao,
o codificador configura o quantizador de acordo com a tabela pré-computada. A
codificacao aritmética adaptativa foi implementada através da mudanca da tabela
de probabilidades, de acordo com o simbolo a ser quantizado. Os centrdides no
receptor também eram pré-armazenados para o conjunto de modelos de sub-bandas.
A tabela foi gerada a partir dos cédlculos de distor¢ao do ACTCQ-SBC utilizando
um codificador HOVA. Os resultados mostram que o ACTTCQ-SBC nao oferece
ganhos de codificacao com esta configuracao, tendo um desempenho pior que o
ACTCQ-SBC em 0.2dB, apesar da TTCQ ser superior a TCQ, como podemos ver
em José Fernando [2] e em algumas figuras ilustradas durante o trabalho. A com-
plexidade computacional da ACTTCQ-SBC aumentou muito em relacao a ACTCQ-
SBC. Outro fato que limita o desempenho é o tamanho do bloco no turbo quanti-

zador para cada modelo de GGD. No estudo de [2] o tamanho do bloco 6timo do
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turbo quantizador varia muito de acordo com o modelo da fonte. Otimizacgoes nas
curvas operacionais de taxa-distor¢ao precisam ser feitas para que possamos esperar
algum ganho no ACTTCQ-SBC. Essas novas curvas devem levar em consideragao o
tamanho de bloco 6timo para cada modelo estatistico das sub-bandas, e aplicarem

o algoritmo SOVA.

6.1 Proéximos Trabalhos

Pelos resultado obtidos, o primeiro trabalho é gerar novas tabelas para o
quantizador TTCQ que levem em consideragao o tamanho de bloco étimo, de en-
trada do turbo quantizador, para cada tipo de fonte. Em conjunto com essa pon-
deracao, devemos utilizar um sistema SISO para calcular as distor¢oes do quan-
tizador, com isso melhoramos a sensibilidade de nossos resultados. Aumentar o
nimero de iteracoes, no turbo quantizador, também é uma outra proposta para
verificarmos o ganho de codificagao, mesmo que marginal. Durante as simulagoes,
percebemos um grande indice de modelos de GGD que nao estavam mapeados no
conjunto restrito, definido no capitulo 3. Isto ocasionava uma perda de fidelidade na
modelagem da sub-banda. Sugerimos que este conjunto de modelos seja aumentado.
O algoritmo proposto somente se preocupa no modelo probabilistico intra-banda, ou
seja, nao existe nenhuma proposta de retirar a redundancia existente inter-bandas.
Como verificado nas figuras apresentadas durante o trabalho, e na literatura, exis-
tem &areas com grande dependéncia inter-bandas que podem ser exploradas, espe-
cialmente areas de contorno dos objetos na imagem. Baseado nesta andlise, uma
ultima proposta de trabalho é aplicar a classificagdo de classes (blocos) dentro de
uma sub-banda. Com isso conseguimos otimizar o resultado de quantizacao para
cada classe, pois levamos em conta a caracteristica nao estacionaria da sub-banda,

conforme os estudos realizados em [27] [30] [31].
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