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 Este trabalho propõe a incorporação de três conceitos aos algoritmos UMMP e 

MMP, que são métodos de compressão baseados em casamento aproximado de padrões 

recorrentes multiescalas. Primeiramente, implementamos o UMMP-RD, uma versão do 

UMMP com otimização taxa-distorção, obtendo um ganho de desempenho em relação 

ao algoritmo original. A seguir, tentamos inserir a idéia de codificação por transformada 

ao UMMP-RD, criando o UMMP-H, que, basicamente, escolhe, para cada bloco da 

imagem, o tipo de codificador que consegue um melhor resultado e o utiliza para a 

codificação. Finalmente, incorporamos o conceito de aproximações sucessivas ao MMP, 

gerando o MMP-SA, algoritmo que, apesar de pouco inferior ao MMP-RDI, pode ser 

bastante útil em determinadas aplicações, já que se caracteriza pela possibilidade de 

abrigar em um só bitstream diferentes aproximações da imagem original, cada uma com 

um grau de fidelidade e uma taxa de compressão. 
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 This work proposes the incorporation of three concepts to the UMMP and MMP 

algorithms, which are compression methods based on approximate recurrent pattern 

matching with scales. First, we implement the UMMP-RD, a version of UMMP with 

rate-distortion optimization that improves the performance of the original algorithm. 

Later, we try to insert the idea of transform coding in UMMP-RD, creating the UMMP-

H algorithm, that, basically, chooses, for each image block, which encoder obtains the 

best result, and then uses it to encode the block. Finally, we incorporate the concept of 

successive approximations to the MMP, generating the MMP-SA algorithm, which, 

although a little worse than MMP-RDI, can be very useful in certain applications, since 

it can have in only one bitstream different approximations of the original image, each 

one with a degree of fidelity and a compression rate.  
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Capítulo 1 

 

Introdução 

 
 Já há algum tempo os formatos digitais vêm ganhando cada vez mais espaço em 

diversas áreas de aplicação. Os exemplos são inúmeros, como as tomografias 

computadorizadas na medicina, as imagens de satélite usadas na meteorologia, o áudio 

digital na telefonia IP e o vídeo digital no entretenimento multimídia. Formatos digitais 

já consagrados, como o MP3 e o JPEG, substituem com grandes vantagens seus 

equivalentes analógicos. 

 Assim, apesar de o avanço da tecnologia nos fornecer capacidades de 

transmissão e armazenamento cada vez maiores, há uma crescente necessidade de 

compressão de dados. Uma simples imagem digital, por exemplo, contém um volume 

grande de bits de informação, tornando um algoritmo de compressão de enorme 

importância. 

 O estudo da compressão de sinais digitais foi iniciado há mais de 30 anos por 

Shannon, que fundou a chamada Teoria da Informação [1] e introduziu conceitos 

utilizados até hoje no ramo de compressão sem perdas, no qual a decodificação gera um 

sinal idêntico ao original. 

 A Teoria Taxa-Distorção [2] é a base da compressão com perdas, o outro ramo 

da compressão de sinais, no qual o resultado da decodificação é um sinal diferente do 

original. Neste caso, a qualidade requerida na reprodução do sinal é inversamente 

proporcional à taxa de compressão que se pode obter, ou seja, o quão mais parecido 

com o sinal de entrada se deseja que o sinal de saída seja, mais bits serão necessários 

para a sua representação. 
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 O estado da arte em compressão de imagens, atualmente, são os codificadores 

por transformada, que executam a tarefa em três passos: aplicação de uma transformada 

ao sinal de entrada, seguida de quantização e codificação dos coeficientes obtidos. Dois 

dos principais codificadores pertencentes a esta classe são o JPEG [3], que utiliza a 

Transformada Discreta dos Cossenos (DCT) e o SPIHT [4], cuja transformada é a DWT 

(Transformada Discreta de Wavelet). 

 Neste trabalho buscamos, por meio da incorporação de três conceitos, melhorar 

o desempenho de dois algoritmos de compressão com perdas, propostos em [5], 

baseados em casamento aproximado de padrões recorrentes com escalas. O MMP 

(Multi-dimensional Multiscale Parser) utiliza versões em escala de vetores de um 

dicionário para representar um bloco de dados do sinal de entrada. Já o UMMP 

(Universal Multiscale Matching Pursuits) utiliza uma combinação linear destes vetores 

para a representação. Ambos constroem seus dicionários com concatenações de blocos 

previamente codificados. 

 

 

1.1  Organização da dissertação 
 

 Além do presente capítulo de introdução, este trabalho é desenvolvido em outros 

seis capítulos da maneira a seguir detalhada. 

No Capítulo 2, apresentamos uma descrição do algoritmo MMP originalmente 

proposto e de uma versão deste método com otimização taxa-distorção. 

No Capítulo 3, descrevemos o algoritmo UMMP, mostrando os resultados por 

ele conseguidos na compressão de diferentes tipos de imagens. 

A partir daí são mostradas e testadas as variações desses algoritmos propostas 

neste trabalho. Primeiramente, no capítulo 4, implementamos a otimização taxa-

distorção no UMMP. 

No Capítulo 5, introduzimos o UMMP-H, algoritmo que se utiliza da 

Transformada de Haar para tentar obter ganhos na compressão. 

No Capítulo 6, propomos agregar ao MMP a idéia de codificação por 

aproximações sucessivas presente em outros tipos de codificadores. 

Finalmente, concluímos, no Capítulo 7, comentando acerca dos resultados 

obtidos e mostrando problemas encontrados e sugestões para futuros estudos. 
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Capítulo 2 

 

Algoritmo MMP 

 
 Neste capítulo descrevemos o MMP (Multi-dimensional Multiscale Parser), um 

algoritmo de compressão com perdas proposto em [5]. Ele é baseado no casamento 

aproximado de padrões recorrentes multiescala. Após a descrição do método 

originalmente proposto, mostramos também uma versão com otimização taxa-distorção, 

proposta em [6]. 

 

 

2.1  Introdução 
 

 Representando uma nova classe de algoritmos de compressão com perdas o 

MMP foi introduzido em [5]. Nele, busca-se em um dicionário um vetor que melhor 

aproxime um bloco do sinal de entrada. Se esta aproximação não atender a um critério 

de qualidade, como um valor máximo para a distorção, o bloco de entrada é 

particionado e cada parte é aproximada individualmente. O processo se repete até que o 

critério de qualidade seja atingido. 

 Este método é dito multiescala porque os vetores do dicionário são comprimidos 

e estendidos para que possam representar blocos de entrada de diferentes tamanhos, já 

que estes podem ser divididos ou não. 

 O dicionário vai sendo atualizado, ao longo da codificação, com a inserção da 

concatenação de blocos já codificados. Isso torna o algoritmo adaptativo, ou seja, 

independentemente do dicionário inicial, ele vai se adaptando às características do sinal 
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a ser codificado. Esta peculiaridade torna o MMP um algoritmo universal, já que ele 

produz bons resultados para todos os tipos de sinais, desde os mais suaves até aqueles 

com muitas componentes de alta freqüência. 

 Apesar de poder ser aplicado a qualquer tipo de sinal multidimensional, o MMP 

vem sendo desenvolvido voltado para a compressão de imagens. Neste campo, 

resultados mostram que o MMP se aproxima bastante dos melhores métodos existentes 

para as imagens suaves e os supera para imagens com detalhes de alta freqüência, como 

as compostas exclusivamente de texto e as que possuem texto mesclado com imagens 

mais suaves, denominadas imagens mistas. 

 

 

2.2  Descrição e implementação do MMP 
 

 Como estamos interessados em compressão de imagens, descreveremos nesta 

seção apenas o algoritmo bidimensional. Para isto, consideremos que a imagem seja 

dividida em blocos de tamanho 8x8. Cada bloco X0 de dimensão m x n é aproximado 

pelo elemento Sj pertencente a um dicionário D que melhor o representa. O dicionário é 

construído a partir de um dicionário inicial atualizado durante a codificação. 

 A distorção resultante desta aproximação é então comparada a uma distorção-

alvo δ, devendo atender à seguinte relação: 

 

( ) nmsxSX
k l

lklkj ..          22
,,

2

0 δ≤−=− ∑∑       (2.1) 

 

Ou seja, o erro médio quadrático deve ser menor ou igual à distorção-alvo. Caso 

nenhum elemento do dicionário atenda a este critério de qualidade, o bloco X0 é 

dividido em dois blocos menores, X1 e X2, como mostrado na Figura 2.1. 
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Figura 2.1: Divisão de blocos no MMP. 

 

 Para cada um dos blocos resultantes é feito o mesmo procedimento. Assim, de 

maneira geral, busca-se no dicionário D um elemento  que melhor aproxime, de 

acordo com o erro médio quadrático, um bloco , onde a dimensão dos vetores é m 

x n. Ressalta-se que  é proveniente da aplicação de uma transformação de escala ao 

elemento  do dicionário. Verifica-se, então, se a condição de distorção máxima é 

atendida, ou seja, se a Equação 2.2 é satisfeita. 

nm
kS ,

nm
jX ,

nm
kS ,

jS

 

nmSX nm
j

nm
j ..     22,, δ≤−         (2.2) 

 

Caso contrário, o bloco  é dividido, gerando dois blocos menores, que serão 

codificados da mesma maneira. 

nm
jX ,

 Devido a esta sistemática, podemos observar que o MMP pode ser utilizado para 

uma compressão sem perdas, bastando, para isso, que a distorção-alvo seja zero e que o 

dicionário contenha todos os níveis presentes na imagem original. 

 Quando a condição da Equação 2.2 é atendida, o vetor  será a representação 

do bloco  e o algoritmo passa para a aproximação do bloco seguinte. Ao final, 

poderemos representar as partições executadas por uma árvore binária, como a mostrada 

na Figura 2.2. 

nm
kS ,

nm
jX ,

 No MMP, convencionou-se que a segmentação seja feita de forma que, se m = n, 

a partição é vertical, ou seja os blocos-filhos serão de dimensão m x n/2, e se m > n, a 

partição é horizontal, ou seja os blocos-filhos terão a dimensão m/2 x n. Assim, ao 

particionarmos um bloco , geramos os blocos-filhos  e . jX 12 +jX 22 +jX
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Figura 2.2: Exemplo de árvore de segmentação no MMP. 

 

 Para a codificação da imagem, utiliza-se o bit ‘0’ para indicar a partição de um 

bloco (segmentação do nó da árvore) e o bit ‘1’ para indicação de que houve sucesso na 

sua aproximação (nó-folha). Neste caso, após o bit ‘1’, deve-se armazenar o índice i do 

elemento do dicionário usado para a aproximação. 

 No exemplo da árvore mostrada na Figura 2.2 o bloco 8x8 seria segmentado 

como mostrado abaixo. 

 

 
Figura 2.3: Bloco segmentado no MMP. 
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   Assim, o bloco codificado seria composto pela concatenação dos nós-folhas da 

árvore binária equivalente, da seguinte forma:  

 

( )

( )1094

4

3
1

210

ˆˆˆ

ˆ

ˆ
ˆ

ˆˆˆ

XXX

X

X
X

XXX

=

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
=

=

         (2.4) 

 

 Outro ponto importante do MMP é a atualização de seu dicionário. Aí reside a  

sua característica de universalidade, já que, por ser um algoritmo adaptativo, ele é capaz 

de aprender as características do sinal que está sendo codificado, incorporando ao 

dicionário as seqüências típicas presentes no sinal. Assim, a codificação torna-se mais 

eficiente para qualquer classe de imagens. 

 Esta é a principal vantagem do MMP em relação aos codificadores por 

transformada, pois estes supõem que a imagem é suave, ou seja, não possui 

componentes relevantes de alta freqüência, enquanto que nenhuma suposição acerca da 

imagem é necessária ao MMP. Isto ficará evidente quando fizermos a comparação dos 

resultados obtidos em testes com imagens mistas e de texto. 

 A atualização do dicionário do MMP é feita de maneira bem simples. Quando 

estiverem disponíveis as aproximações dos dois blocos que possuem o mesmo nó-pai, 

estas são concatenadas gerando a aproximação do bloco referente a este nó-pai. E é 

exatamente este vetor que, após sofrer a adequada transformação de escala, será inserido 

no dicionário. 

 No exemplo da Figura 2.2, ao efetuarmos as aproximações  e , inserimos 

no dicionário a concatenação, dilatada, destes dois vetores. 

9X̂ 10X̂

 Uma alternativa à existência de um dicionário cujos elementos devem ser 

dilatados ou contraídos para aproximação dos blocos de entrada é a implementação de 

diversos dicionários, um para cada escala. Neste caso, diminui-se a necessidade de 

processamento em contrapartida ao aumento da quantidade de memória utilizada. Na 

fase de atualização, basta que se adicione uma cópia, dilatada ou contraída, do novo 

elemento em cada dicionário. 
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Esta segunda opção tem sido a mais utilizada para implementação do MMP, 

pois, além de tornar o algoritmo mais rápido, possui outra vantagem, que é a 

possibilidade de que cada um dos dicionários se diferencie em relação aos outros, 

melhorando a adaptabilidade do algoritmo. O crescimento diferente de cada dicionário 

se apóia no fato de que a transformação de escala não é biunívoca, ou seja, um elemento 

novo em uma escala pode gerar, depois de transformado, um elemento já existente em 

outra escala. Assim, um dicionário é incrementado e outro não. 

 A transformação de escala utilizada no MMP é feita um duas etapas. Primeiro, 

aplica-se uma transformada unidimensional a cada linha do bloco e, a seguir, aplica-se a 

mesma transformada às colunas. A transformada unidimensional  gera um vetor 

de tamanho N a partir de um vetor de tamanho N

][
0
⋅N

NT

0, e se baseia nas seguintes equações: 

 

• Dilatação (N0 < N): Considerando-se n = 0,1,...,N-1 como cada coordenada do 

vetor transformado, podemos definir que o vetor transformado é dado por: 

 

( )
0

01

n

nn

m

mmns
n S

N

SS
S +

⎥
⎥
⎦

⎥

⎢
⎢
⎣

⎢ −
=

α
         (2.5) 

 

 onde, sendo ⎣ ⎦a  o maior inteiro menor ou igual a a, temos: 

 

( )

( ) 0
0

0
00

0
00

1

00

.1

  1  ,     

1  , 1

1 

nn

nn

nn
n

n

mNNn

Nmm

Nmm
m

N
Nn

m

−−=

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

−=

−<+
=

⎥⎦

⎥
⎢⎣

⎢ −
=

α

          (2.6) 

 

• Contração (N0 > N): Considerando-se n = 0,1,...,N-1 como cada coordenada do 

vetor transformado, podemos definir que o vetor transformado é dado por: 

 

( )
∑
= ⎥

⎥
⎦

⎥

⎢
⎢
⎣

⎢ −

+
+=

=

0 0
,

1
,

0
0,

0

,

0 1
1 N

k

mmkn

m
s
n N

SS

N
SS knkn

kn

α
      (2.7) 
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 onde, temos: 

 

( )

( ) 0
,0,

0
0
,

0
,

0
0
,

0
,1

,

00
,

.1

  1  ,     

1  , 1

1 

knkn

knkn

knkn
kn

kn

mNkNn

Nmm

Nmm
m

N
kNn

m

−+−=

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

−=

−<+
=

⎥⎦

⎥
⎢⎣

⎢ +−
=

α

         (2.8) 

 

 Para o caso bidimensional, considerando N0 x M0 a dimensão do bloco original, e 

N x M a dimensão do bloco transformado, primeiramente transformamos todas as linhas 

segundo a Equação 2.9, com o número de linhas variando de i = 0,1,..., N – 1. 

 

[ ]i
M

Mi STY
0

=          (2.9) 

 

 O segundo passo é a transformação das colunas (Equação 2.10), que é feita 

usando-se a transposta de Yi obtida na Equação 2.9, com o número de colunas variando 

de j = 0,1,..., M – 1. 

 

( )[ ]( )Tj
TN

N
s
j YTS

0
=       (2.10) 

 

 Ressalta-se que a transformação de escala foi implementada utilizando-se 

operações de mudança de taxa de amostragem. Essencialmente, muda-se o tamanho do 

vetor original por meio de uma interpolação linear e da aplicação de um filtro de média, 

amostrando-se o resultado à taxa necessária. 

A descrição completa da implementação em pseudocódigo do algoritmo MMP 

encontra-se no Apêndice A. 
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2.3  Algoritmo MMP-RDI 
 

 Conforme descrito, o MMP se baseia apenas em uma distorção-alvo para a 

decisão acerca da divisão ou não de um bloco. Este critério local não considera, por 

exemplo, o aumento do número de bits decorrente de uma divisão de bloco. Com a idéia 

de que a decisão sobre a divisão de blocos passasse a se basear em um critério global, 

surgiram o MMP-RD, em [5], e o MMP-RDI, em [6]. Os dois algoritmos exibem 

resultados semelhantes, com o segundo sendo menos complexo. Por isso utilizamos o 

MMP-RDI neste trabalho. 

 Agora, a partição de um bloco (ou nó de uma árvore binária) fica condicionada a 

uma avaliação global, que é feita baseada em custo lagrangeano [7,8]. Assim, procura-

se, antes da codificação propriamente dita, fazer uma otimização taxa-distorção da 

árvore binária. Para tal considera-se não só a variável distorção, como também a 

variável taxa para a decisão de partição de blocos. 

 Na prática, calcula-se o custo de um nó e os custos de seus nós-filhos. Se a soma 

destes for maior que aquele, os nós-filhos (ou suas sub-árvores) são podadas. O custo de 

um dado nó nl é obtido da seguinte forma: 

 

lll nnn RDJ .λ+=        (2.11) 

 

onde é a distorção devida à aproximação de , é o número de bits necessário 

para a representação do índice do elemento do dicionário escolhido, e λ é o chamado 

multiplicador de Lagrange. 

lnD nm
lX ,

lnR

 Além de utilizar um critério global para a divisão de nós, o MMP-RDI também 

leva em conta a dependência que existe entre o resultado da aproximação de um nó e a 

configuração da árvore binária à sua esquerda. Esta dependência fica explicitada se 

pensarmos que um elemento que deixou de ser incluído no dicionário devido a uma 

poda da árvore poderia ser aquele que melhor aproximaria um bloco que ainda será 

codificado. 

 Esta análise de dependência gera um grande aumento do custo computacional, já 

que para que fosse tomada uma decisão de poda em um determinado nó deveriam ser 

analisados todos os nós à sua direita na árvore. Porém, quando o dicionário atinge 

tamanhos razoáveis, a dependência descrita se torna menos importante, já que as novas 
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adições feitas ao dicionário não serão tão diferentes dos elementos nele já existentes. 

Assim, o alto custo computacional não mais é justificado. 

 Com isto em mente, foi desenvolvido em [6] o algoritmo de otimização 

intermediário, o MMP-RDI, cuja principal característica consiste em tornar a otimização 

um espelho da codificação, reproduzindo todos os seus passos. Isto quer dizer que a 

otimização simula todas as atualizações de dicionário, codificações de flag e 

codificações de índice executadas pelo algoritmo de codificação. 

 Assim, para a rotina de otimização, cria-se um dicionário rascunho DR 

independente do dicionário principal D para receber as atualizações que ocorreriam 

durante a codificação. Além disso, são necessários contadores de freqüência  para 

os índices h

nm
hR

C ,

R do dicionário rascunho para os cálculos dos custos quando algum elemento 

deste dicionário for escolhido, durante a otimização, para representar um dado bloco. 

Finalmente, também são necessários contadores complementares nm
hC , e nm

hF
C , para o 

dicionário principal D e para os flags descritores da árvore de segmentação. 

 Com isto, executa-se a função de otimização antes da rotina de codificação, com 

o objetivo de gerar a árvore de segmentação ótima, de acordo com os parâmetros 

utilizados, para determinado bloco a ser codificado. 

 Inicialmente, a rotina de otimização vai gerando a árvore até o último nível 

(blocos 1x1), como na codificação, simultaneamente ao cálculo do custo de cada nó. A 

seguir, avalia-se se a soma dos custos de representação dos nós-folhas (blocos 1x1) é 

maior que aquele de seu nó-pai (bloco 2x1), caso em que eles serão podados e o nó-pai 

será um novo nó-folha. Caso contrário, eles são mantidos, o dicionário rascunho é 

atualizado e o custo do nó-pai é substituído pela soma dos seus custos. 

 Este procedimento é repetido até que seja montada a árvore otimizada. Uma 

observação importante é que devem ser considerados os custos para codificação dos 

flags na decisão de poda. Assim, o custo de um nó-folha é dado por: 

 

lnnl RRDJ
ll 1.. λλ ++=       (2.10) 

 

onde  é o custo lagrangeano do nó-folha, é a distorção devida à aproximação de 

 por  ou , dependendo do dicionário escolhido, é o número de bits 

lJ
lnD

nm
lX , nm

iS , nm
iR

S ,
lnR
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necessário para a representação do índice i ou iR escolhido, e  é o números de bits 

necessário para a representação do flag ‘1’, que indica que o nó n

lR1

l é um nó-folha. 

 O custo para a representação dos nós-filhos (n2l+1 e n2l+2) como nós-folhas, deve 

considerar, além dos flags ‘1’, como anteriormente, o flag ‘0’ que indica a partição do 

nó nl. Assim, temos: 

 

lllll RJJJ 0221222,12 .λ++= ++++      (2.11) 

 

onde é o custo lagrangeano para a representação de n22,12 ++ llJ 2l+1 e n2l+2,  e 

são os custos lagrangeanos para a representação de n

12 +lJ

22 +lJ 2l+1 e n2l+2 como nós-folhas, e 

 é o número de bits necessário para a representação do flag ‘0’. lR0

 Outro ponto importante a ser considerado é que, quando se faz um poda na 

árvore de segmentação, devem-se desfazer as atualizações relativas aos nós-folhas 

podados, ou seja, deve-se decrementar os contadores nm
hC , e , retirar os elementos 

inseridos no dicionário rascunho D

nm
hR

C ,

R e adequar os contadores nm
hF

C , à nova estrutura da 

árvore de segmentação. 

 Assim, a otimização torna-se um espelho da codificação, gerando uma árvore de 

segmentação T que será posteriormente utilizada para a codificação do bloco de entrada 

. nmX ,
0

A descrição completa da implementação em pseudocódigo do algoritmo MMP-

RDI encontra-se no Apêndice B. 

 

 

2.4  Resultados experimentais 
 

 A seguir são reproduzidos os resultados obtidos em [9] para os algoritmos MMP 

e MMP-RDI, descritos nas seções anteriores. São mostrados também, para fins de 

comparação, resultados obtidos por outros codificadores, o JPEG [3] e o SPIHT [4]. 

 As imagens comprimidas foram aerial, barbara, f-16, gold, lena, pp1205 e 

pp1209, todas de tamanho 512x512 pixels. As cinco primeiras imagens, mostradas no 

Apêndice E, foram obtidas no site http://sipi.usc.edu/services/database/Database.html, 
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e as duas últimas, mostradas nas Figuras E.8 e E.9, foram digitalizadas do IEEE 

Transactions on Image Processing, volume 9, número 7, de julho de 2000, páginas 

1205 e 1209, respectivamente. 

 Para os testes com o MMP e o MMP-RDI, as imagens foram divididas em 

blocos de tamanho 16x16, sendo cada um deles processado individualmente, da 

esquerda para a direita e de cima para baixo. Cada um dos dicionários foi limitado a 

100.000 blocos, apesar de este limite não ter sido atingido em nenhum momento. 

 Além disso, os dicionários foram inicializados conforme definido em [9], de 

maneira semelhante àquela descrita no Apêndice B. 

 Finalmente, foram utilizados codificadores aritméticos para os flags descritores 

da árvore de segmentação e para os índices dos elementos escolhidos para as 

aproximações, com modelos independentes para cada um dos dicionários. 

 A seguir, nas Figuras 2.4 a 2.10, encontram-se os gráficos reproduzidos de [9]. 

 

 

 
Figura 2.4: Taxa-distorção para aerial comprimida pelo MMP-RDI. 
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Figura 2.5: Taxa-distorção para barbara comprimida pelo MMP-RDI. 

 

 

 
Figura 2.6: Taxa-distorção para f-16 comprimida pelo MMP-RDI. 
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Figura 2.7: Taxa-distorção para gold comprimida pelo MMP-RDI. 

 

 

 
Figura 2.8: Taxa-distorção para lena comprimida pelo MMP-RDI. 
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Figura 2.9: Taxa-distorção para pp1205 comprimida pelo MMP-RDI. 

 

 

 
Figura 2.10: Taxa-distorção para pp1209 comprimida pelo MMP-RDI. 
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 Pela análise das curvas, primeiramente, podemos observar a clara melhoria de 

desempenho do MMP-RDI em relação ao MMP, devido à inserção da rotina de 

otimização taxa-distorção. 

Outro ponto interessante é que o MMP-RDI não alcançou o SPIHT para as 

imagens suaves, mas o superou nas imagens de texto (pp1205) e mista (pp1209). Este 

fato evidencia a característica de universalidade presente nos algoritmos MMP, já que 

seu dicionário é adaptativo, ou seja, é capaz de se adaptar às características da imagem 

que está sendo codificada.  

Já o SPIHT, assim como a grande maioria dos algoritmos de compressão de 

imagens existentes, supõe que a imagem a ser codificada é suave, não possuindo 

componentes relevantes de alta freqüência.  

Assim, podemos dizer que a pequena perda de desempenho do MMP-RDI para 

imagens suaves é compensada pela sua característica de universalidade, tornando-o  

uma boa opção quando a suposição de suavidade da imagem não é apropriada. 

Finalmente, observamos que o MMP-RDI foi superior ao JPEG, padrão 

largamente difundido, em todas as imagens analisadas. 
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Capítulo 3 

 

Algoritmo UMMP 

 
 Neste capítulo descrevemos o UMMP (Universal Multiscale Matching  

Pursuits), um algoritmo de compressão com perdas, originalmente proposto em [5]. 

Assim como o MMP, visto no capítulo anterior, ele é baseado no casamento 

aproximado de padrões recorrentes multiescala.  

 

 

3.1  Introdução 
 

 O algoritmo de compressão com perdas UMMP, introduzido em [5], é bastante 

similar em diversos aspectos ao MMP. Ele também se utiliza de um dicionário que é 

construído ao longo da codificação, além de ser multiescala. A principal diferença 

reside no fato de que o UMMP aproxima um bloco de entrada por uma combinação 

linear de elementos pertencentes ao dicionário, ao passo que, no MMP, a aproximação é 

feita por um único elemento do dicionário. O UMMP se baseia no algoritmo Matching 

Pursuits, descrito a seguir.  
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3.2  O algoritmo Matching Pursuits 
 

 O algoritmo Matching Pursuits [10] aproxima determinado sinal de entrada por 

uma combinação linear de elementos de um dicionário { } 1
0
−
=

K
kkD φ  arbitrário, que 

especifica um frame [11] no qual o sinal será decomposto. 

 O primeiro passo é encontrar o elemento kφ  do dicionário que melhor aproxima 

o sinal a ser codificado, ou seja, escolher o valor  que maximiza o produto interno 0k

>< x,
0kφ . A seguir, obtém-se o resíduo R1x desta aproximação: 

 

00
 x, x R  x  R

  xx  R
01

0

kk φφ ><−=

=
        (3.1) 

 

 Este resíduo é, então, aproximado da mesma forma. Assim, no passo n, teremos: 

 

nn kk φφ  x, x R  x  R n1n ><−=+        (3.2) 

 

E, após N passos, o vetor x pode ser aproximado como: 

 

              (3.3) ∑
−

=

><=
1

0
x,  x̂

N

i
kk ii

φφ

 

 Como um frame pode ser redundante, ou seja, pode possuir mais vetores que o 

necessário para gerar o espaço ao qual pertence o sinal de entrada, em geral, nem todos 

os elementos do dicionário serão usados na expansão. Assim, deve-se especificar, além 

dos valores dos coeficientes transformados , o índice  do elemento 

correspondente no dicionário. 

>< x,
ikφ ik
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3.3  Descrição do UMMP 
 

 Como dito anteriormente, o algoritmo UMMP é bastante semelhante ao MMP, 

descrito no capítulo anterior. Ele, no entanto, se baseia no Matching Pursuits (MP) ao 

descrever o sinal de entrada como uma combinação linear de vetores pertencentes a um 

dicionário redundante conhecido, que forma um frame do espaço ao qual pertence este 

sinal. 

 O algoritmo MP pode ser interpretado como uma aproximação sucessiva 

baseada em casamento aproximado de padrões. O UMMP estende este conceito para um 

casamento aproximado com escalas ao permitir que o dicionário contenha elementos de 

diferentes tamanhos. 

 Neste sentido, o algoritmo pode dividir o resíduo obtido em cada passo e 

executar uma nova aproximação para cada um dos segmentos de maneira independente. 

A decisão de se dividir ou não o resíduo deve ser baseada em algum critério de 

fidelidade, como, por exemplo, um valor máximo para a distorção. Além disso, a cada 

iteração, de maneira semelhante ao feito no MMP, o dicionário é incrementado com a 

concatenação de elementos já codificados. 

 Exemplificando, seja XR =0  o vetor de entrada de tamanho N. Como no MP, é 

encontrado o vetor  pertencente ao dicionário D que melhor aproxima R
0kS 0 e calcula-

se o resíduo . A seguir, divide-se o resíduo  em dois 

segmentos, 

00

001 , kk SRSRR ><−= 10,1 RR =

1,1R  de tamanho p e 2,1R  de tamanho pN − . Ressalta-se que o segundo 

sobrescrito se relaciona ao índice do segmento, enquanto o primeiro é o número de 

aproximações já feitas. Por meio de uma transformação de escala , obtêm-se os 

elementos do dicionário D com dimensão p, que são usados para aproximar 

[ ]  ⋅N
pT

1,1R  e para 

calcular o novo resíduo . De forma análoga, 

faz-se a aproximação do resíduo 

][ .  , ][
1,11,1

1,11,11,2
k

N
pk

N
p STRSTRR ><−=

2,1R . O processo é interrompido quando se consegue 

uma distorção menor que um valor alvo. Assim, para uma dada distorção-alvo , tem-

se uma árvore de segmentação associada, como aquela mostrada na Figura 3.1. 

∗d
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 Podemos afirmar que o quadrado da norma de qualquer elemento da árvore da 

Figura 3.1 correspondente a um nó-folha, como, por exemplo, 
23,3R  é menor ou igual 

à distorção-alvo vezes o tamanho do resíduo, já que, caso contrário, o resíduo 3,3R  seria 

segmentado e os novos resíduos, 7,3R  e 8,3R , seriam aproximados por elementos 

contraídos do dicionário. 

 A atualização do dicionário é feita de modo bastante semelhante ao MMP. Ao 

obtermos a aproximação de dois resíduos ( 12,1ˆ ++ jiR e 22,1ˆ ++ jiR ), inserimos no dicionário a 

sua concatenação ( jiR ,1ˆ + ). A diferença em relação ao procedimento adotado no MMP é 

que, agora, também incluímos no dicionário o elemento jiR ,ˆ , resultado da adição de 
jiR ,1ˆ +  à aproximação  do nó-pai 

jiji k
ji

k SRS
,,

 . , , >< jiR , . O procedimento é ilustrado na 

Figura 3.2. 

 

 

 
Figura 3.1: Exemplo de árvore de segmentação do UMMP. 
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Figura 3.2: Atualização do dicionário no UMMP. 

 

 

 Segundo relatado em [5], simulações mostraram que há um considerável ganho 

de desempenho quando usamos um quantizador escalar { } 1 =Q  com apenas um nível 

para codificação do coeficiente associado a cada elemento do dicionário, ou seja, 

quando dispensamos a necessidade de codificação e armazenamento deste valor. Além 

disso, também devemos dispensar a codificação do valor de p, simplesmente dividindo 

cada resíduo ao meio, ou seja, usando sempre 2Np = . 

A descrição completa da implementação em pseudocódigo do algoritmo UMMP 

encontra-se no Apêndice C. 

 

 

3.4  Resultados experimentais 
 

 Foram feitas simulações em computador do algoritmo UMMP originalmente 

proposto em [5]. Como o interesse, neste trabalho, é o ramo de compressão de imagens, 

foi implementada uma extensão bidimensional do algoritmo mostrado no Apêndice C, o 

2D-UMMP, também descrito em [5]. Os resultados obtidos são comparados com o 

MMP-RDI [6] e o SPIHT [4]. 

 A extensão para o 2D-UMMP é análoga àquela descrita no caso do MMP. Por 

simplicidade, o termo UMMP, daqui por diante, também será utilizado para designar o 

algoritmo bidimensional. 
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 A implementação feita neste trabalho contemplou os seguintes aspectos: 

 

• tanto para o UMMP quanto para o MMP-RDI, a imagem foi dividida em blocos 

de tamanho 8x8, varridos da esquerda para a direita e de cima para baixo, ou 

seja M = 2K = N = 2L = 8; 

• a segmentação de blocos m x n foi feita de forma que, se m = n, a partição é 

vertical, ou seja os blocos-filhos serão de dimensão m x n/2, e se m > n, a 

partição é horizontal, ou seja os blocos-filhos terão a dimensão m/2 x n; 

• foram implementados K+L+1 = 3+3+1 = 7 dicionários, de dimensões 1x1, 2x1, 

2x2, 4x2, 4x4, 8x4 e 8x8, de maneira análoga ao feito no MMP. O dicionário 

D(m,n) possui elementos de dimensão m x n; 

• o dicionário inicial utilizado possui 513 elementos, sendo composto por todos os 

níveis de cinza possíveis da imagem e seus simétricos, ou seja, D(1,1) = {-256,     

-255,..., -1, 0, 1,..., 255, 256}. Os dicionários iniciais nas outras escalas foram 

obtidos a partir de D(1,1) pela aplicação de transformações de escala; 

• o tamanho de cada dicionário foi limitado a 8.192 elementos. Quando este limite 

fosse atingido, a inserção de um novo elemento seria feita com a exclusão do 

elemento menos utilizado dentre os 50% mais antigos; 

• a transformação de escala utilizada foi a mesma descrita na seção 2.2 pelas 

Equações 2.5, 2.6, 2.7, 2.8, 2.9 e 2.10; e 

• os índices dos elementos dos dicionários e os flags descritores da árvore de 

segmentação foram codificados por um codificador aritmético adaptativo com 

modelos independentes para cada uma das escalas. 

 

Com isso, considerando uma dada distorção-alvo , o algoritmo foi implementado 

da seguinte forma: 

∗d

 

Procedimento  ( )∗= dRR jiji ,codifica ˆ ,,

Passo 1: Procura, no dicionário D(m,n), o elemento  que minimiza a distorção nm
k ji

S ,
,

nm
k

ji
ji

SR ,,
,

−  e faz . nm
k

ji
ji

SR ,,
,

ˆ =

Passo 2: Codifica o índice . jik ,

 

 23



Passo 3: Se  1== nm , retorna jiR ,ˆ . 

 Senão, vai para o Passo 4. 

Passo 4: Se  ∗≤− dnmRR jiji ..  ˆ 2,, , codifica o flag ‘1’ e retorna jiR ,ˆ . 

 Senão, vai para o Passo 5. 

Passo 5: Calcula o resíduo jijiji RRR ,,,1 ˆ−=+  e codifica o flag ‘0’. 

Passo 6: Se , divide nm > jiR ,1+  em , onde ⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
++

++

22,1

12,1

ji

ji

R
R ,12,1 ++ jiR  e 22,1 ++ jiR são  m/2 x n. 

 Senão, divide jiR ,1+ em ( )22,112,1    ++++ jiji RR ,onde ,12,1 ++ jiR e 22,1 ++ jiR são  m x n/2. 

Passo 7: Computa ( )∗++++ = dRR jiji ,codifica ˆ 12,112,1 . 

Passo 8: Computa ( )∗++++ = dRR jiji ,codifica ˆ 22,122,1 . 

Passo 9: Se , faz  . nm > ⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
=

++

++
+

22,1

12,1
,1

ˆ

ˆ
ˆ

ji

ji
ji

R

R
R

 Senão, faz . ( )22,112,1,1    ˆ +++++ = jijiji RRR

Passo 10: Atualiza . jijiji RRR ,1,, ˆˆˆ ++←

Passo 11: Atualiza os dicionários de todas as escalas com jiR ,ˆ  e com jiR ,1ˆ + , ou seja: 

 Para n = 0, 1, ..., 6,   

⎥⎦
⎥

⎢⎣
⎢ +

= 2
1

2
n

p  e  
⎥⎦
⎥

⎢⎣
⎢

= 22
n

q , 

 . ]ˆ[]ˆ[ ,1,
,

,,
,

),(),( jiqp
nm

jiqp
nm

qpqp RTRTDD +∪∪=

Passo 12: Retorna jiR ,ˆ . 

 

 

 As imagens comprimidas nesta simulação foram aerial, baboon, barbara, 

bridge, f-16, gold, lena, pp1205 e pp1209, todas de tamanho 512x512 pixels. As sete 

primeiras imagens, mostradas no Apêndice E, foram obtidas no site http://sipi.usc.edu/ 

services/database/Database.html, e as duas últimas, mostradas nas Figuras E.8 e E.9, 

foram digitalizadas do IEEE Transactions on Image Processing, volume 9, número 7, 

de julho de 2000, páginas 1.205 e 1.209, respectivamente. 

 Nas Figuras 3.3 a 3.11, encontram-se os gráficos obtidos nas simulações feitas 

em computador. 
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Figura 3.3: Taxa-distorção para aerial comprimida pelo UMMP. 

 

 
Figura 3.4: Taxa-distorção para baboon comprimida pelo UMMP. 
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Figura 3.5: Taxa-distorção para barbara comprimida pelo UMMP. 

 

 
Figura 3.6: Taxa-distorção para bridge comprimida pelo UMMP. 
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Figura 3.7: Taxa-distorção para f-16 comprimida pelo UMMP. 

 

 
Figura 3.8: Taxa-distorção para gold comprimida pelo UMMP. 
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Figura 3.9: Taxa-distorção para lena comprimida pelo UMMP. 

 

 
Figura 3.10: Taxa-distorção para pp1205 comprimida pelo UMMP. 

 

 28



 

 
Figura 3.11: Taxa-distorção para pp1209 comprimida pelo UMMP. 

 

 

 Podemos observar claramente, pelas curvas mostradas, que, para todas as 

imagens, o desempenho do UMMP foi bastante inferior ao do MMP-RDI, 

especialmente nas imagens mista e de texto. Para as imagens suaves, a perda ficou, na 

maioria dos casos, entre 1dB e 2dB. 

 Deve-se destacar, porém, que o MMP-RDI, como visto no capítulo anterior, é 

uma versão otimimizada, no sentido taxa-distorção, do MMP original. No trabalho 

original [5], pode-se observar que o UMMP não fica tão distante, em termos de 

desempenho, em relação ao MMP sem otimização. A Figura 3.12 reproduz as curvas 

obtidas em [5] para a imagem lena. 
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Figura 3.12: Taxa-distorção para lena comprimida pelo UMMP. 

 

 

 No próximo capítulo, descrevemos diversas tentativas de melhoria de 

desempenho do UMMP. Incorporamos ao algoritmo original o conceito de otimização 

taxa-distorção, introduzindo o algoritmo UMMP-RD, de modo semelhante ao 

desenvolvido para o MMP. 
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Capítulo 4 

 

Otimização taxa-distorção no UMMP 

 
 A partir deste capítulo, descreveremos as três idéias principais que nortearam o 

desenvolvimento deste trabalho. Primeiramente, buscamos a implementação da 

otimização taxa-distorção no algoritmo UMMP, proposto em [5] e descrito no capítulo 

anterior. A abordagem é similar àquela descrita no Capítulo 2 para o caso do MMP.  

 

 

4.1  Introdução 
 

 O algoritmo UMMP original, descrito em [5], se baseia em um critério local para 

decisão acerca da partição ou não de blocos de resíduos. Mais especificamente, como 

visto no capítulo anterior, se a norma ao quadrado de determinado resíduo é menor que 

dada distorção-alvo vezes a dimensão do bloco, ele não é dividido e a codificação se 

encerra. Percebe-se que este critério, além de ser local, não contempla o efeito do 

aumento do número de bits necessário à codificação que uma partição de blocos gera. 

 Assim, como feito em [5, 6] para o MMP, impõe-se necessária a tentativa de 

melhoria do desempenho do UMMP por intermédio da incorporação ao seu algoritmo 

de uma otimização taxa-distorção da árvore de segmentação. 

 Isto é feito a seguir ao propormos o algoritmo UMMP-RD1, primeira versão do 

UMMP otimizado. Mais à frente neste capítulo, introduzimos o UMMP-RD2 e o 

UMMP-RD3, que incorporam à primeira versão a idéia da segmentação dos dicionários 

no espaço de códigos, como feito ao MMP em [12]. 
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4.2  UMMP-RD1 
 

 De forma bastante semelhante ao caso do MMP, visto no Capítulo 2, a idéia é a 

utilização do custo lagrangeano [7, 8] para a decisão de partição de um bloco ao invés 

da simples comparação do resíduo a uma distorção-alvo. Assim, calculam-se os custos 

de um nó da árvore de segmentação e de seus dois nós-filhos. Se o custo do nó-pai for 

menor que a soma dos custos dos nós-filhos, estes, e suas respectivas sub-árvores, são 

podados. Caso contrário, eles são mantidos e o resultado da soma passa a ser o novo 

custo do nó-pai. O custo de um nó nl é assim calculado: 

 

lll nnn RDJ .λ+=         (4.1) 

 

onde é a distorção devida à aproximação do resíduo, é o número de bits 

necessário para a representação do índice do elemento do dicionário escolhido, e λ é o 

multiplicador de Lagrange. 

lnD
lnR

 Na implementação feita neste trabalho, optou-se por manter o dicionário, e 

também os modelos para seus índices e para as flags de segmentação, fixos durante a 

fase de otimização. Isto se deveu ao considerável aumento de complexidade que 

qualquer tentativa de espelhar a codificação durante a otimização, como no MMP-RD 

[5] e no MMP-RDI [6], traz ao algoritmo, aliado ao fato de que a perda de desempenho 

devida à simplificação é reduzida. Tal perda é pequena porque, neste caso, a 

dependência, descrita no Capítulo 2, existente entre a decisão de poda de um nó da 

árvore e a codificação dos nós à sua direita perde importância mais rapidamente ainda 

em comparação ao MMP. Isto ocorre porque, como a cada aproximação de dois nós da 

árvore dois elementos são inseridos no dicionário, contra apenas um no MMP, o 

dicionário, no UMMP, atinge um tamanho grande de forma mais veloz. Assim, o 

dicionário passa a ter uma grande diversidade de elementos rapidamente. 

 A rotina de otimização, a ser executada antes da codificação, gera a árvore de 

segmentação até o último nível, simultaneamente ao cálculo do custo de cada nó. Na 

seqüência, compara a soma dos custos dos nós-folhas (1x1) com o custo do nó-pai 

(2x1), executando a poda se este for maior que a soma daqueles. Este mecanismo é 

repetido na mesma seqüência da codificação até que toda a árvore seja percorrida. 
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 Para melhor refletir o que ocorre durante a codificação, os custos para se 

codificar os flags descritores da árvore de segmentação também foram considerados. 

Assim, o custo total para representação de um dado nó como nó-folha é dado por: 

 

lnnl RRDJ
ll 1.. λλ ++=        (4.2) 

 

onde  é o custo lagrangeano do nó, é a distorção devida à aproximação de  

por , é o número de bits necessário para a representação do índice i escolhido, e 

 é o número de bits necessário para a codificação do flag ‘1’, que indica que o nó n

lJ
lnD nm

lX ,

nm
iS ,

lnR

lR1 l é 

um nó-folha. 

 Já o custo de representação dos nós-filhos (n2l+1 e n2l+2) como nós-folhas, deve 

considerar, além dos flags ‘1’, como anteriormente, o flag ‘0’ que indica a partição do 

nó nl. Assim, temos a seguinte relação: 

 

lllll RJJJ 0221222,12 .λ++= ++++        (4.3) 

 

onde é o custo lagrangeano total para a representação de n22,12 ++ llJ 2l+1 e n2l+2,  e 

são os custos lagrangeanos para a representação de n

12 +lJ

22 +lJ 2l+1 e n2l+2 como nós-folhas, 

obtidos por meio da Equação 4.2, e  é o número de bits necessário para a codificação 

do flag ‘0’. 

lR0

 O algoritmo de otimização foi implementado da seguinte forma: 

 

Procedimento { } ( )00
,, ,,otimiza ,ˆ ηTXTX jiji =  

Passo 1: Faz . 0TT =

Passo 2: Procura, no dicionário , onde nmD , ⎥
⎦

⎥
⎢
⎣

⎢ +

= 2
10

2
η

m  e 
⎥
⎦

⎥
⎢
⎣

⎢

= 2
0

2
η

n , o elemento  

que representa 

nm
k j

S ,

jiX ,  com menor custo , armazenando  e . O elemento 

é armazenado em 

jJ jk jJ

nm
k j

S , jiX ,ˆ . 

Passo 3: Se a escala atual for 00 ==η , ou seja, 1x1 ( 1==m  e 1==n ), retorna jiX ,ˆ  e T. 

 Senão, vai para o Passo 4. 
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Passo 4: Acrescenta, ao custo  calculado, o valor , para representar o custo total 

do nó-folha, onde  é a taxa necessária para codificação do flag ‘1’. 

jJ jR1.λ

jR1

Passo 5: Calcula e armazena, separadamente, o valor , que posteriormente 

complementará o custo dos nós-filhos, onde  é a taxa necessária para 

codificação do flag ‘0’. 

jR0.λ

jR0

Passo 6: Calcula o resíduo jijiji XXX ,,,1 ˆ−=+ . 

Passo 7: Se , divide nm > jiX ,1+ em , onde ,
⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
++

++

22,1

12,1

ji

ji

X
X 12,1 ++ jiX  e 22,1 ++ jiX são  m/2 x n. 

 Senão, divide jiX ,1+  em ( )22,112,1    ++++ jiji XX , onde ,12,1 ++ jiX e  22,1 ++ jiX são   

m x n/2. 

Passo 8: Computa { } ( )1,,otimiza ,ˆ
0

12,1
1

12,1 −= ++++ ηTXTX jiji . 

Passo 9: Computa { } ( )1,,otimiza ,ˆ
0

22,1
2

22,1 −= ++++ ηTXTX jiji . 

Passo 10: Atualiza a árvore de segmentação T de acordo com T1 e T2. 

Passo 11: Se , vai para o Passo 12. jjjj RJJJ 02212 .λ++≤ ++

  Senão, vai para o Passo 13. 

Passo 12: Indica, em T, que as sub-árvores ( )12 +jnS  e ( )22 +jnS  foram podadas e retorna 

jiX ,ˆ  e T. 

Passo 13: Se , faz  . nm > ⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
=

++

++
+

22,1

12,1
,1

ˆ

ˆ
ˆ

ji

ji
ji

X

X
X

 Senão, faz ( )22,112,1,1 ˆ   ˆˆ +++++ = jijiji XXX . 

Passo 14: Atualiza . jijiji XXX ,1,, ˆˆˆ ++←

Passo 15: Faz . jjjj RJJJ 02212 .λ++= ++

Passo 16: Retorna jiX ,ˆ e T. 

 

 A rotina de codificação é bastante semelhante àquela descrita no Capítulo 3 para 

o caso do UMMP sem otimização, bastando-se alterar a condição de partição do bloco, 

que, agora, é baseada na árvore de segmentação T gerada na rotina de otimização. Neste 

caso, o algoritmo foi implementado da seguinte forma: 
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Procedimento  ( )TXX jiji ,,codifica ˆ
0

,, η=

Passo 1: Procura, no dicionário , onde nmD , ⎥
⎦

⎥
⎢
⎣

⎢ +

= 2
10

2
η

m  e 
⎥
⎦

⎥
⎢
⎣

⎢

= 2
0

2
η

n , o elemento  

que representa 

nm
k j

S ,

jiX ,  com menor custo, fazendo . nm
k

ji
j

SX ,,ˆ =

Passo 2: Codifica o índice . jik ,

Passo 3: Se a escala atual for 00 ==η , ou seja, 1x1 ( 1==m  e 1==n ), retorna jiX ,ˆ . 

 Senão, vai para o Passo 4. 

Passo 4: Se  , codifica o flag ‘1’ e retorna 1==jT jiX ,ˆ . 

 Senão, vai para o Passo 5. 

Passo 5: Calcula o resíduo jijiji XXX ,,,1 ˆ−=+  e codifica o flag ‘0’. 

Passo 6: Se , divide nm > jiX ,1+ em , onde ,
⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
++

++

22,1

12,1

ji

ji

X
X 12,1 ++ jiX  e 22,1 ++ jiX são  m/2 x n. 

 Senão, divide jiX ,1+  em ( )22,112,1    ++++ jiji XX , onde ,12,1 ++ jiX e  22,1 ++ jiX são   

m x n/2. 

Passo 7: Computa ( )TXX jiji ,,codifica ˆ
0

12,112,1 η++++ = . 

Passo 8: Computa ( )TXX jiji ,,codifica ˆ
0

22,122,1 η++++ = . 

Passo 9: Se , faz  . nm > ⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
=

++

++
+

22,1

12,1
,1

ˆ

ˆ
ˆ

ji

ji
ji

X

X
X

 Senão, faz ( )22,112,1,1 ˆ   ˆˆ +++++ = jijiji XXX . 

Passo 10: Atualiza . jijiji XXX ,1,, ˆˆˆ ++←

Passo 11: Atualiza os dicionários de todas as escalas com jiX ,ˆ  e com jiX ,1ˆ + , ou seja: 

 Para n = 0, 1, ..., 6,   

⎥⎦
⎥

⎢⎣
⎢ +

= 2
1

2
n

p  e  
⎥⎦
⎥

⎢⎣
⎢

= 22
n

q , 

 . ]ˆ[]ˆ[ ,1,
,

,,
,

),(),( jiqp
nm

jiqp
nm

qpqp XTXTDD +∪∪=

Passo 12: Retorna jiX ,ˆ . 
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 A implementação do UMMP-RD1 feita neste trabalho contemplou os mesmos 

aspectos citados na seção 3.4 para o caso do UMMP, com exceção do tamanho dos 

dicionários, que foi estendido para 81.920 elementos, ressaltando-se que, em nenhum 

caso testado, este limite foi atingido. Foram codificadas as mesmas imagens do capítulo 

anterior. As Figuras 4.1 e 4.2 ilustram o resultado obtido para as imagens lena e 

pp1205, respectivamente. Os resultados para as outras imagens serão mostrados mais à 

frente, na Seção 4.5, de forma consolidada com as outras versões implementadas. 

 

 

Figura 4.1: Taxa-distorção para lena comprimida pelo UMMP-RD1. 
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Figura 4.2: Taxa-distorção para pp1205 comprimida pelo UMMP-RD1. 

 

 

4.3  UMMP-RD2 
 

 Nesta seção, descrevemos o UMMP-RD2, uma tentativa de incorporar ao 

UMMP otimizado a idéia de segmentação dos dicionários no espaço de códigos, como 

feito ao MMP-RDI em [12]. A expectativa de ganho de desempenho se apóia na 

melhoria dos resultados obtidos em [12] para o MMP-RDI. 

 A idéia de segmentação no espaço de códigos advém da observação de que cada 

elemento inserido em um dicionário é proveniente de uma determinada escala. Por 

exemplo, ao obtermos uma aproximação de um bloco 4x4 da imagem de entrada, 

atualizamos todos os dicionários com versões dilatadas ou contraídas desta 

aproximação. Assim, pode ser vantajoso utilizarmos esta informação para melhorar o 

desempenho do algoritmo. 

 Com isso, os dicionários são subdivididos de forma que cada subdicionário 

contenha os elementos provenientes de uma determinada escala, como mostrado na 

Figura 4.3. No exemplo citado, as versões dilatadas ou contraídas do bloco 4x4 serão 

inseridas nos subdicionários 4x4 de cada um dos dicionários. 
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Figura 4.3: Esquema de dicionários no UMMP-RD2. 

 

 

 Com essa estrutura para os dicionários, a codificação do elemento a ser usado 

para aproximar um bloco de entrada será feita em duas etapas. Primeiramente, devemos 

indicar a qual subdicionário o elemento pertence, e, na seqüência, seu índice dentro do 

subdicionário. 

 Na fase de otimização, evidentemente, esta nova forma de codificação para um 

elemento deve ser considerada. Assim, o custo total de representação de um dado nó 

como nó-folha, obtido pela Equação 4.2, deve considerar o número total de bits 

necessários à codificação, dado por: 

 

esl kkn RRR +=         (4.4) 

 

onde é o número de bits necessário para a codificação do índice k
skR s do subdicionário 

escolhido, e  é o número de bits necessário para a codificação índice k
ekR e do elemento 

dentro do seu subdicionário. 

 Os algoritmos de otimização e de codificação foram implementados de forma 

bastante semelhante ao UMMP-RD1: 
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Procedimento { } ( )00
,, ,,otimiza ,ˆ ηTXTX jiji =  

Passo 1: Faz . 0TT =

Passo 2: Procura, no dicionário , onde nmD , ⎥
⎦

⎥
⎢
⎣

⎢ +

= 2
10

2
η

m  e 
⎥
⎦

⎥
⎢
⎣

⎢

= 2
0

2
η

n , o elemento  

que representa 

nm
kk es

S ,
,

jiX ,  com menor custo , armazenando ,  e . O 

elemento é armazenado em 

jJ sk ek jJ

nm
kk es

S ,
,

jiX ,ˆ . 

Passo 3: Se a escala atual for 00 ==η , ou seja, 1x1 ( 1==m  e 1==n ), retorna jiX ,ˆ  e T. 

 Senão, vai para o Passo 4. 

Passo 4: Acrescenta, ao custo  calculado, o valor , para representar o custo total 

do nó-folha, onde  é a taxa necessária para codificação do flag ‘1’. 

jJ jR1.λ

jR1

Passo 5: Calcula e armazena, separadamente, o valor , que posteriormente 

complementará o custo dos nós-filhos, onde  é a taxa necessária para 

codificação do flag ‘0’. 

jR0.λ

jR0

Passo 6: Calcula o resíduo jijiji XXX ,,,1 ˆ−=+ . 

Passo 7: Se , divide nm > jiX ,1+ em , onde ,
⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
++

++

22,1

12,1

ji

ji

X
X 12,1 ++ jiX  e 22,1 ++ jiX são  m/2 x n. 

 Senão, divide jiX ,1+  em ( )22,112,1    ++++ jiji XX , onde ,12,1 ++ jiX e  22,1 ++ jiX são   

m x n/2. 

Passo 8: Computa { } ( )1,,otimiza ,ˆ
0

12,1
1

12,1 −= ++++ ηTXTX jiji . 

Passo 9: Computa { } ( )1,,otimiza ,ˆ
0

22,1
2

22,1 −= ++++ ηTXTX jiji . 

Passo 10: Atualiza a árvore de segmentação T de acordo com T1 e T2. 

Passo 11: Se , vai para o Passo 12. jjjj RJJJ 02212 .λ++≤ ++

  Senão, vai para o Passo 13. 

Passo 12: Indica, em T, que as sub-árvores ( )12 +jnS  e ( )22 +jnS  foram podadas e retorna 

jiX ,ˆ  e T. 

Passo 13: Se , faz  . nm > ⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
=

++

++
+

22,1

12,1
,1

ˆ

ˆ
ˆ

ji

ji
ji

X

X
X

 Senão, faz ( )22,112,1,1 ˆ   ˆˆ +++++ = jijiji XXX . 

Passo 14: Atualiza . jijiji XXX ,1,, ˆˆˆ ++←
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Passo 15: Faz . jjjj RJJJ 02212 .λ++= ++

Passo 16: Retorna jiX ,ˆ e T. 

 

 

 

Procedimento  ( )TXX jiji ,,codifica ˆ
0

,, η=

Passo 1: Procura, no dicionário nmD , , onde 
⎥
⎦

⎥
⎢
⎣

⎢ +

= 2
10

2
η

m  e 
⎥
⎦

⎥
⎢
⎣

⎢

= 2
0

2
η

n , o elemento  

que representa 

nm
kk es

S ,
,

jiX ,  com menor custo, fazendo . nm
kk

ji
es

SX ,
,

,ˆ =

Passo 2: Codifica o índice  do subdicionário escolhido. sk

Passo 3: Codifica o índice  do elemento dentro do subdicionário. ek

Passo 4: Se a escala atual for 00 ==η , ou seja, 1x1 ( 1==m  e 1==n ), retorna jiX ,ˆ . 

 Senão, vai para o Passo 5. 

Passo 5: Se  , codifica o flag ‘1’ e retorna 1==jT jiX ,ˆ . 

 Senão, vai para o Passo 6. 

Passo 6: Calcula o resíduo jijiji XXX ,,,1 ˆ−=+  e codifica o flag ‘0’. 

Passo 7: Se , divide nm > jiX ,1+ em , onde ,
⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
++

++

22,1

12,1

ji

ji

X
X 12,1 ++ jiX  e 22,1 ++ jiX são  m/2 x n. 

 Senão, divide jiX ,1+  em ( )22,112,1    ++++ jiji XX , onde ,12,1 ++ jiX e  22,1 ++ jiX são   

m x n/2. 

Passo 8: Computa ( )TXX jiji ,,codifica ˆ
0

12,112,1 η++++ = . 

Passo 9: Computa ( )TXX jiji ,,codifica ˆ
0

22,122,1 η++++ = . 

Passo 10: Se , faz  . nm > ⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
=

++

++
+

22,1

12,1
,1

ˆ

ˆ
ˆ

ji

ji
ji

X

X
X

 Senão, faz ( )22,112,1,1 ˆ   ˆˆ +++++ = jijiji XXX . 

Passo 11: Atualiza . jijiji XXX ,1,, ˆˆˆ ++←
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Passo 12: Atualiza os dicionários de todas as escalas com jiX ,ˆ  e com jiX ,1ˆ + , ou seja: 

 Para n = 0, 1, ..., 6,   

⎥⎦
⎥

⎢⎣
⎢ +

= 2
1

2
n

p  e  
⎥⎦
⎥

⎢⎣
⎢

= 22
n

q , 

 . ]ˆ[]ˆ[ ,1,
,

,,
,

),(),( jiqp
nm

jiqp
nm

qpqp XTXTDD +∪∪=

Passo 13: Retorna jiX ,ˆ . 

 

 

 A implementação do UMMP-RD2 utilizou os mesmos parâmetros do UMMP-

RD1, mantendo-se 81.920 como o número máximo de elementos de cada dicionário, 

independentemente do tamanho de cada um de seus subdicionários. Novamente, em 

nenhum caso testado, este limite foi atingido. Para a codificação dos índices que 

indicam o subdicionário escolhido também foi utilizado um codificador aritmético com 

modelos distintos para cada escala. O dicionário inicial foi alocado, para todas as 

escalas, no subdicionário 1x1, ou seja, os elementos presentes no dicionário inicial 

possuem 1x1 como a sua escala de origem. 

Os resultados obtidos nos testes feitos com esta versão serão mostrados mais à 

frente, na Seção 4.5, de forma consolidada com as outras versões implementadas. 

 

 

4.4  UMMP-RD3 
 

 A terceira versão do UMMP otimizado implementada neste trabalho, o UMMP-

RD3, é simplesmente uma extensão da segunda. A idéia da segmentação dos dicionários 

no espaço de códigos foi introduzida no MMP em [12] e utilizada na seção anterior 

como tentativa de melhorar o desempenho do UMMP. Porém, uma diferença entre os 

algoritmos MMP e UMMP é que, neste, o dicionário é atualizado duas vezes a cada 

aproximação de dois nós da árvore, enquanto que, naquele, o dicionário é atualizado 

somente uma vez. 

 Com isso, surgiu a idéia de dividir cada um dos dicionários também de acordo 

com o tipo de atualização, e não só de acordo com a escala de origem da atualização, 

como no UMMP-RD2. Assim, cada um dos sete dicionários existentes (de dimensões 

8x8, 8x4, 4x4, 4x2, 2x2, 2x1 e 1x1) passa a ser dividido como ilustrado na Figura 4.4. 
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Figura 4.4: Divisão de cada um dos dicionários no UMMP-RD3. 

 

 Os subdicionários do tipo C contêm elementos provenientes da atualização feita 

com um bloco gerado pela concatenação de dois resíduos aproximados, ou seja, com 
jiR ,1ˆ + , mostrado na Figura 4.5, que reproduz a Figura 3.2. Já os subdicionários do tipo S 

são formados por elementos originários da atualização feita com o bloco gerado pela 

soma de jiR ,1ˆ +  à aproximação  do nó-pai jiR , , ou seja, com jiR ,ˆ . 

 

 
Figura 4.5: Atualização do dicionário no UMMP. 

 

 Os algoritmos para a otimização da árvore de segmentação e para a codificação 

propriamente dita são rigorosamente os mesmos mostrados na seção 4.3 para o UMMP-

RD2, já que a única mudança implementada foi o aumento do número de subdicionários 

de sete para catorze em cada dicionário. Os elementos do dicionário inicial foram 

alocados no subdicionário 1x1-C de cada dicionário. 

Os resultados obtidos nos testes realizados com o UMMP-RD3 serão mostrados 

na próxima seção, de forma consolidada com as outras versões implementadas. 
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4.5  Resultados experimentais 
 

 Nesta seção, mostramos uma síntese dos resultados obtidos nas simulações feitas 

com os algoritmos UMMP-RD1, UMMP-RD2 e UMMP-RD3. Novamente foram 

testadas as imagens aerial, baboon, barbara, bridge, f-16, gold, lena, pp1205 e pp1209, 

todas de tamanho 512x512 pixels e mostradas no Apêndice E. Os resultados obtidos são 

comparados com o UMMP (Capítulo 3), o MMP-RDI [6] e o SPIHT [4]. 

 

 A implementação feita neste trabalho contemplou os seguintes aspectos: 

 

• a imagem foi divida em blocos de tamanho 8x8, varridos da esquerda para a 

direita e de cima para baixo, ou seja M = 2K = N = 2L = 8; 

• a segmentação de blocos m x n foi feita de forma que, se m = n, a partição é 

vertical, ou seja os blocos-filhos serão de dimensão m x n/2, e se m > n, a 

partição é horizontal, ou seja os blocos-filhos terão a dimensão m/2 x n; 

• foram implementados K+L+1 = 3+3+1 = 7 dicionários, de dimensões 1x1, 2x1, 

2x2, 4x2, 4x4, 8x4 e 8x8, divididos em sete subdicionários no UMMP-RD2 e 

em catorze subdicionários no UMMP-RD3. O dicionário D(m,n) possui elementos 

de dimensão m x n; 

• o dicionário inicial utilizado possui 513 elementos, sendo composto por todos os 

níveis de cinza possíveis da imagem e seus simétricos, ou seja, D(1,1) = {-256,     

-255,..., -1, 0, 1,..., 255, 256}. Os dicionários iniciais nas outras escalas foram 

obtidos a partir de D(1,1) pela aplicação de transformações de escala; 

• o tamanho de cada dicionário foi limitado a 81.920 elementos. Quando este 

limite fosse atingido (o que não ocorreu em nenhum caso), a inserção de um 

novo elemento seria feita com a exclusão do elemento menos utilizado dentre os 

50% mais antigos; 

• a transformação de escala utilizada foi a mesma descrita na seção 2.2 pelas 

Equações 2.5, 2.6, 2.7, 2.8, 2.9 e 2.10; e 

• os índices dos elementos dos subdicionários, os índices que indicam a qual 

subdicionário o elemento pertence, e os flags descritores da árvore de 

segmentação foram codificados por um codificador aritmético adaptativo com 

modelos independentes para cada uma das escalas. 
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 As Figuras 4.6 a 4.14 mostram os gráficos obtidos nas simulações feitas em 

computador. 

 
Figura 4.6: Taxa-distorção para aerial comprimida pelos UMMP-RDs. 

 
Figura 4.7: Taxa-distorção para baboon comprimida pelos UMMP-RDs. 
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Figura 4.8: Taxa-distorção para barbara comprimida pelos UMMP-RDs. 

 

 
Figura 4.9: Taxa-distorção para bridge comprimida pelos UMMP-RDs. 
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Figura 4.10: Taxa-distorção para f-16 comprimida pelos UMMP-RDs. 

 

 
Figura 4.11: Taxa-distorção para gold comprimida pelos UMMP-RDs. 
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Figura 4.12: Taxa-distorção para lena comprimida pelos UMMP-RDs. 

 

 
Figura 4.13: Taxa-distorção para pp1205 comprimida pelos UMMP-RDs. 
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Figura 4.14: Taxa-distorção para pp1209 comprimida pelos UMMP-RDs. 

 

 

 Da observação dos gráficos podemos tirar algumas conclusões. Primeiramente, 

percebe-se que, dentre as três versões do UMMP otimizado implementadas, o UMMP-

RD2 obteve o melhor desempenho em todas as imagens para todas as taxas 

experimentadas, com o UMMP-RD3 atingindo resultados similares, a partir de 

determinada taxa, em quase todas as imagens (a única exceção foi para a imagem 

pp1205, caso em que o UMMP-RD2 foi superior para todas as taxas testadas). 

 O ganho conseguido com a implementação da idéia da segmentação dos 

dicionários no espaço de códigos se refletiu na superioridade do UMMP-RD2 em 

relação ao UMMP-RD1, que chegou a 0,7dB nas imagens suaves e a 1dB na imagem de 

texto (pp1205). 

 Com relação à melhora esperada pela incorporação da otimização da árvore de 

segmentação ao algoritmo UMMP original, temos que o ganho do UMMP-RD2 em 

relação ao UMMP original ficou entre 0,5dB e 1dB, na grande maioria dos casos, para 

as imagens suaves, e entre 1dB e 1,6dB para a imagem de texto. 

 Porém, mesmo com os ganhos de desempenho inseridos pela otimização e pela 

segmentação no espaço de códigos, o UMMP ainda ficou um pouco distante do MMP-
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RDI, que foi superior em até 1,5dB a 0,4bpp para lena. Na maioria dos casos, 

entretanto, este déficit ficou entre 0,5dB e 1dB para as imagens suaves. Já para a 

imagem de texto, cuja codificação é o grande destaque do MMP-RDI, este foi melhor 

que o UMMP-RD2 em 1,5dB para taxas baixas e em 6dB a 1bpp. 

 Finalmente, em relação ao SPIHT, temos que o UMMP-RD2 ficou atrás em até 

3,5dB (imagem lena codificada a 0,2bpp). Na grande maioria dos casos, para as 

imagens suaves, a diferença ficou entre 1dB e 2,5dB. Já para a imagem pp1205, o 

UMMP-RD2 ficou bem próximo do SPIHT, perdendo por, no máximo, 0,5dB. 

 No próximo capítulo, descrevemos o UMMP-H, que incorpora um codificador 

de Haar ao algoritmo UMMP-RD descrito neste capítulo. 
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Capítulo 5 

 

Algoritmo UMMP-H 

 
 Neste capítulo, descrevemos a incorporação ao algoritmo UMMP otimizado de 

um codificador baseado na Transformada de Haar [13] na tentativa de obter uma 

melhora em seu desempenho. Implementamos duas versões deste novo algoritmo, o 

UMMP-H1 e o UMMP-H2.  

 

 

5.1  Introdução 
 

 Os algoritmos MMP e UMMP, originalmente propostos em [5], se baseiam na 

idéia de casamento aproximado de padrões recorrentes com escalas para codificação, 

principalmente, de imagens. Estes algoritmos criaram uma nova classe de codificadores, 

já que são conceitualmente diferentes dos algoritmos largamente utilizados na 

atualidade para codificação de imagens, que são baseados em transformadas, como o 

SPIHT [4] e o JPEG [3], que se utilizam, respectivamente, da DWT e da DCT.  

 Neste capítulo, propomos a incorporação da idéia dos codificadores por 

transformada ao UMMP. Como pontapé inicial, implementamos um codificador simples 

que utiliza a Transformada de Haar para codificação de imagens e o incorporamos ao 

UMMP otimizado descrito no capítulo anterior. 

 Basicamente, o algoritmo faz a codificação de um bloco da imagem utilizando 

ambos os métodos e escolhe aquele que o codifica com menor custo. Esta escolha é 

sinalizada ao decodificador com o uso de um flag específico. 
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5.2  Codificadores por transformada 
 

 A classe de codificadores por transformada vem sendo largamente utilizada para 

codificação de diversos tipos de dados, como áudio, voz, imagem e vídeo. Com grande 

destaque na área de imagem, temos o SPIHT [4] e o JPEG2000 [14], que utilizam a 

DWT (Transformada Discreta de Wavelet), e o JPEG [3], que utiliza a DCT 

(Transformada Discreta dos Cossenos). 

Um codificador por transformada normalmente executa sua tarefa em três 

passos: transformação, quantização e codificação por entropia. Assim, a um bloco de 

entrada é aplicada uma transformada, gerando seus coeficientes, que são, a seguir, 

quantizados. Por fim, aplica-se um codificador por entropia aos coeficientes quantizados 

para obtenção do bitstream. 

 O segredo deste método de codificação reside basicamente na etapa da 

transformação. Nela, deseja-se manipular os coeficientes do vetor de entrada de modo 

que a aplicação da quantização e da codificação por entropia feita aos coeficientes 

transformados seja mais eficiente do que se ela fosse feita diretamente aos coeficientes 

originais. Assim, é desejável que a transformada utilizada seja capaz de compactar a 

maior parte da energia do sinal de entrada em um pequeno número de coeficientes, para 

que menos coeficientes precisem ser codificados. 

 Uma transformada nada mais é do que a expansão de um sinal pertencente a  

determinado espaço vetorial V  em uma base desse espaço. Assim, qualquer vetor, de 

dimensão Nx1,  pode ser representado como uma combinação 

linear de N vetores base b

( ) VxN−1xx T ∈= 10  ... x

k: 

 

                 (5.1) B.X  bXx
1

0
==∑

−

=

N

k
kk

 

onde Xk são as componentes do vetor x na base { } 1
0kb −

== N
kB  e formam o vetor de 

coeficientes X, de dimensão Nx1, e B é a matriz NxN formada pelos vetores base bk. 
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 A transformada inversa é aquela que recupera o vetor x a partir dos coeficientes 

transformados, e é dada, quando a matriz B for inversível, por: 

 

          (5.2) x.B  A.x    axX 1-
1

0

=== ∑
−

=

N

k
kk

 

 Em termos bidimensionais, uma matriz, ou uma imagem, x, de dimensão NxN, 

pode ser decomposta em uma base formada por N2 imagens de dimensão NxN. 

Considerando somente as transformadas separáveis, classe na qual se enquadra a grande 

maioria das transformadas bidimensionais mais utilizadas, as imagens base podem ser 

decompostas como: 

 
T

lklk, b.bb ′′′=           (5.3) 

 

onde  e  são vetores Nx1. Neste caso, a transformada bidimensional pode ser 

escrita como: 

kb′ lb ′′

 
TB.X.B x ′′′=           (5.4) 

 

onde  e B  são matrizes NxN compostas, respectivamente, pelos vetores  e B′ ′′ kb′ lb ′′ . 

Finalmente, a transformada inversa é dada por: 

 

           ( )T-1-1T Bx..B A.x.A  X ′′′=′′′=         (5.5) 

 

 

5.3  Codificador de Haar 
 

 Como a intenção neste trabalho é apenas introduzir a idéia da incorporação do 

conceito de codificação por transformada ao UMMP e testar se ela pode gerar um 

incremento em seu desempenho, utilizamos somente a Transformada de Haar [13], 

mesmo sabendo que sua capacidade de compactação de energia, inclusive para imagens 

suaves, não é muito grande se comparada a outras transformadas bastante utilizadas 
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para este fim, como a Transformada Discreta dos Cossenos (DCT) e versões mais 

complexas da Transformada Discreta de Wavelet (DWT). 

 A Transformada de Haar bidimensional é separável, sendo definida por: 

 

                  (5.6) T
nn x.H.H  X =

 

onde Hn é a matriz da Transformada de Haar de dimensão NxN. No caso em estudo, 

utilizaremos a transformada de dimensão 8x8, já que codificamos blocos com esse 

tamanho. Assim, temos que a matriz da Transformada de Haar utilizada é dada por: 

 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=  

2-2000000
002-20000
00002-200
0000002-2

2-2-220000
00002-2-22
1-1-1-1-1111

11111111

 
8

1 H8       (5.7) 

 

 A Transformada de Haar, como se pode observar na Equação 5.7, é unitária e 

real, ou seja, . Assim, a sua inversa é dada por: T
n

-1
n HH =

 

                  (5.8) n
T
n X.H.H x =

 

 Para a etapa de quantização dos coeficientes obtidos pela aplicação da 

Transformada de Haar ao bloco de entrada, foi utilizado o algoritmo MultiGrid 

Embedding (MGE), proposto em [15]. O MGE basicamente decompõe o domínio da 

transformada em uma quadtree para fazer a codificação dos coeficientes em planos de 

bits. Ele utiliza um grid que vai sendo dividido, de uma forma bastante eficiente, sobre 

o domínio da transformada da imagem a fim de encontrar os coeficientes significativos 

para determinado plano de bits. Um exemplo de divisão do grid pode ser observado na 

Figura 5.1. 
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Figura 5.1: Exemplo de divisão em quadtree no MGE. 

 

 

 O algoritmo originalmente proposto em [15] pode ser implementado como 

descrito a seguir: 

 

1. Inicialização: encontre o coeficiente  com maior valor absoluto e obtenha yxC ,

( ){ }( )⎣ ⎦yxyx Cn ,,2 maxlog= . Escolha a região a codificar (G) como sendo todo o 

domínio da transformada e marque-a como sendo uma “região zero” (T = 0). 

2. Passo Dominante: 

a. Para cada “região zero”, escreva ‘1’ e marque a região como “região um” 

se ela possuir algum elemento significativo, ou seja, se ela possuir algum 

coeficiente cujo valor absoluto seja maior ou igual a 2n, e escreva ‘0’ 

caso contrário. 

b. Se a região for uma “região um”, divida-a em quatro novas regiões de 

mesmo tamanho, marcando cada uma delas como “região zero”. Volte 

para 2a até que o tamanho das regiões seja 2x2. 

c. Mova todas regiões 2x2 para a Lista de Regiões Significantes (SGL) e 

escreva o sinal de cada elemento  pertencente às regiões. yxC ,
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3. Passo de Refinamento: Para cada elemento da SGL, com exceção daqueles 

adicionados no último Passo Dominante, escreva o n-ésimo bit mais 

significativo de yxC , . 

4. Decremente n de uma unidade e volte para o Passo Dominante. 

 

Por fim, os símbolos gerados pelo MGE são codificados por um codificador 

aritmético para obtenção do bitstream final. 

O algoritmo completo que implementou o Codificador de Haar utilizado neste 

trabalho encontra-se no Apêndice D. 

 

 

5.4  UMMP-H1 
  

 Após a implementação do Codificador de Haar descrito na seção anterior, 

passamos à tentativa de sua incorporação ao algoritmo UMMP otimizado. A primeira 

versão do algoritmo UMMP-H foi desenvolvida com a utilização do UMMP-RD2, já 

que este se mostrou um pouco superior ao UMMP-RD3, conforme detalhado no 

Capítulo 4. 

 A implementação do algoritmo, chamado de UMMP-H1, foi bastante simples, e 

consistiu em utilizar os dois codificadores (UMMP-RD2 e Haar) para codificar cada 

bloco 8x8 da imagem de entrada, e escolher aquele que obtivesse um resultado com 

menor custo lagrangeano [7, 8]. 

 A escolha de qual codificador se saiu melhor foi sinalizada ao decodificador por 

meio de um flag, codificado por um codificador aritmético com modelo independente 

dos demais modelos utilizados no algoritmo. 

 Assim, com a imagem sendo dividida em blocos de dimensão 8x8 e varrida da 

esquerda para a direita e de cima para baixo, e considerando X um bloco 8x8, o 

algoritmo foi implementado da seguinte forma: 
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Procedimento  ( )XX codifica ˆ =

Passo 1: Obtém ( )XX Haar aarcodifica_h ˆ =  e armazena o bitstream gerado pelo 

Codificador de Haar. 

Passo 2: Calcula e armazena em  o custo lagrangeano relativo ao Codificador de 

Haar. 

HaarC

Passo 3: Obtém ( )XX UMMP mmprd2codifica_u ˆ =  e armazena o bitstream gerado pelo 

UMMP-RD2. 

Passo 4: Calcula e armazena em  o custo lagrangeano relativo ao UMMP-RD2. UMMPC

Passo 5: Se UMMPHaar CC < , codifica o flag ‘0’, faz  e transmite o bitstream 

obtido no Passo 1. 

HaarXX ˆˆ =

 Senão, codifica o flag ‘1’, faz  e transmite o bitstream obtido no 

Passo 3. 

UMMPXX ˆˆ =

 

 Ressaltamos que também foi implementada uma versão do UMMP-H1 

utilizando o UMMP-RD3 em substituição ao UMMP-RD2. Conforme esperado, os 

resultados obtidos, nesse caso, foram bastante semelhantes àqueles obtidos nos testes 

que utilizaram o UMMP-RD2. 

 Como já vimos, os algoritmos baseados no MMP e no UMMP possuem 

dicionários que se adaptam às características da imagem à medida que esta vai sendo 

comprimida. Para mantermos esta capacidade de adaptação no algoritmo UMMP-H1, 

implementamos também um esquema de atualização dos dicionários mesmo quando o 

algoritmo se decide pelo Codificador de Haar. 

 Este esquema foi elaborado com o intuito de se parecer ao máximo com aquele 

usado nas diferentes versões do UMMP-RD. Para isso, após a codificação de um bloco 

8x8 da imagem original pelo Codificador de Haar, usamos os coeficientes 

transformados aproximados (ou seja, com os mesmos valores que serão obtidos pelo 

decodificador) e as imagens base da Transformada de Haar 8x8 para atualizar os 

dicionários. 

 Serão feitas atualizações a partir de cada uma das escalas existentes, em ordem, 

da menor para a maior, ou seja, primeiro atualizamos com um elemento 1x1, depois 

com elementos 2x1, e assim sucessivamente até a dimensão 8x8. Deste modo, 

continuaremos a ter uma “escala de origem” do elemento inserido em cada dicionário, o 
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que torna este esquema compatível com a idéia da segmentação no espaço de códigos 

usada no UMMP-RD2. 

 Para compatibilização com o UMMP-RD3, em cada escala, atualizamos os 

dicionários com dois elementos, sendo um proveniente diretamente das imagens base e 

outro da soma deste com a aproximação da imagem original até então. Isto só não é 

feito na escala 1x1, quando há apenas uma atualização, já que ela é responsável pela 

primeira aproximação (nível DC) da imagem original. Porém, como o dicionário inicial 

já possui os elementos compostos por todos os níveis possíveis, a escala 1x1 acaba não 

gerando nenhuma atualização de dicionário. 

 Inicialmente, dividimos o domínio da Transformada de Haar da forma mostrada 

na Figura 5.2, que indica as escalas atribuídas a cada um dos coeficientes da 

transformada. 

 

 
Figura 5.2: Divisão do domínio da Transformada de Haar. 

 

 Assim, começamos atualizando os dicionários pelo elemento de dimensão 1x1 

obtido pela aplicação da transformação de escala à imagem base  ponderada pelo 

seu coeficiente , que é uma primeira aproximação do bloco original. Como 

dissemos, este elemento não gera mudança nos dicionários, já que eles já o possuem. 

0,0b

0,0C
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 A seguir, passamos à escala 2x1. Obtemos um bloco, que pode ser entendido 

como um incremento para a aproximação calculada na escala anterior, a partir da 

imagem base  ponderada pelo seu coeficiente . Atualizamos o dicionário com 

este elemento e também com a nova aproximação do bloco original, ambos contraídos 

para a dimensão 2x1. 

0,1b 0,1C

 A partir daí, realizamos o procedimento descrito no parágrafo anterior para todas 

as escalas, em ordem crescente, sempre obtendo um incremento para a aproximação do 

bloco original e atualizando os dicionários com ele e com a nova aproximação. O 

incremento em cada escala será o resultado do somatório das imagens base atribuídas a 

ela, conforme Figura 5.2, ponderadas pelos seus respectivos coeficientes. 

 Efetuamos diversos testes com o UMMP-H1, cujos resultados são mostrados ao 

final deste Capítulo, juntamente com os resultados obtidos com a segunda versão do 

UMMP-H, descrita na próxima seção. 

 

 

5.5  UMMP-H2 
 

 A segunda tentativa de incorporação de um codificador por transformada, no 

caso, o Codificador de Haar descrito na Seção 5.3, ao UMMP-RD foi feita no algoritmo 

UMMP-H2. A sua diferença em relação ao UMMP-H1 consiste apenas em uma 

variação no Codificador de Haar, sendo o UMMP-RD2 implementado de forma idêntica 

à feita no UMMP-H1. 

 A idéia por trás da alteração efetuada é a codificação em separado do nível DC, 

que é dado pelo coeficiente  da transformada, do bloco a ser codificado. 

Normalmente este coeficiente DC possui um valor absoluto bem mais elevado que os 

demais coeficientes, causando, no MGE, uma divisão prematura da árvore quaternária. 

Isso gera a necessidade de se indicar, com um flag para cada uma das diversas regiões 

criadas, que elas não possuem outros coeficientes significativos por diversos planos de 

bits, até que o segundo coeficiente com maior valor absoluto se torne significativo. Se 

não houvesse a divisão da região original, somente um flag indicativo seria necessário 

para cada um desses planos de bits, gerando uma grande economia de bits. 

0,0C

 Assim, após a aplicação da Transformada de Haar no bloco de entrada, o nível 

DC é armazenado separadamente e o coeficiente DC da Transformada é zerado. A 
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seguir, inicia-se o MGE com uma pequena alteração em relação ao algoritmo mostrado 

na Seção 5.3. Agora, antes da execução de um Passo Dominante, é codificado o n-ésimo 

bit mais significativo do nível DC previamente armazenado. 

Com relação ao algoritmo implementado, após a codificação do n-ésimo bit mais 

significativo do nível DC, é feita uma verificação da condição de parada da codificação, 

exatamente como descrito no Apêndice D. 

 Assim, a rotina implementada foi a mesma mostrada na Seção 5.4, com o 

acréscimo das alterações mencionadas no Codificador de Haar. Os resultados dos testes 

são mostrados e analisados a seguir. 

 

 

5.6  Resultados experimentais 
 

 Nesta seção, mostramos os resultados obtidos nos testes executados com as duas 

versões do UMMP-H descritas nas seções anteriores. Utilizamos para os testes as 

imagens aerial, baboon, barbara, bridge, f-16, gold, lena, pp1205 e pp1209, todas de 

tamanho 512x512 pixels e mostradas no Apêndice E. Comparamos os resultados 

obtidos pelo UMMP-H1 e pelo UMMP-H2 com o MMP-RDI [6] e com a segunda 

versão do UMMP-RD (Capítulo 4). 

 A implementação, para as duas versões, utilizou o UMMP-RD2 exatamente 

como descrito e implementado no Capítulo 4 e o Codificador de Haar conforme descrito 

na Seção 5.3. As Figuras 5.3 a 5.11 contêm os gráficos obtidos. 
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Figura 5.3: Taxa-distorção para aerial comprimida pelo UMMP-H. 

 

 
Figura 5.4: Taxa-distorção para baboon comprimida pelo UMMP-H. 
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Figura 5.5: Taxa-distorção para barbara comprimida pelo UMMP-H. 

 

 
Figura 5.6: Taxa-distorção para bridge comprimida pelo UMMP-H. 
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Figura 5.7: Taxa-distorção para f-16 comprimida pelo UMMP-H. 

 

 
Figura 5.8: Taxa-distorção para gold comprimida pelo UMMP-H. 
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Figura 5.9: Taxa-distorção para lena comprimida pelo UMMP-H. 

 

 
Figura 5.10: Taxa-distorção para pp1205 comprimida pelo UMMP-H. 
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Figura 5.11: Taxa-distorção para pp1209 comprimida pelo UMMP-H. 

 

 

 De maneira geral, o UMMP-H2 se mostrou um pouco superior ao UMMP-H1, 

especialmente para as taxas mais altas testadas, com a diferença chegando a 0,4dB a 

1,0bpp para a imagem f-16. Somente para a imagem de texto (pp1205) o UMMP-H1 

obteve um desempenho ligeiramente melhor que o UMMP-H2. 

 Comparando com o UMMP-RD, percebemos que houve um pequeno ganho por 

parte do UMMP-H2, de até 0,3dB (a 1,1bpp em bridge), para as taxas mais altas na 

maioria das imagens suaves, com o UMMP-RD sendo levemente superior para a 

imagem pp1205. Já para as taxas mais baixas, observamos que a introdução do conceito 

de codificação por transformada degradou um pouco o desempenho do UMMP-RD. 

 Ressaltamos, porém, que é de se esperar que a utilização de outras 

transformadas, como a DCT e DWTs mais sofisticadas, no lugar da Transformada de 

Haar, gere resultados melhores, inserindo um ganho maior ao desempenho do UMMP-

RD. 

 Finalmente, observamos que somente para a imagem barbara nas taxas mais 

altas conseguimos obter resultados semelhantes, e até um pouco melhores, que o MMP-

RDI. 
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 Outra análise que foi feita nos testes se relacionou à quantidade de blocos 

codificada por cada um dos dois codificadores presentes no algoritmo. Ao todo, uma 

imagem de 512x512 pixels é dividida em 4.096 blocos de tamanho 8x8. A Figura 5.12 

mostra o número de blocos UMMP (blocos que o UMMP-RD codificou com menor 

custo) e o número de blocos Haar (blocos que o Codificador de Haar codificou com 

menor custo) utilizados em cada teste realizado com o UMMP-H1 para a imagem lena. 

Também são mostrados os números de blocos UMMP e Haar que foram aproximados 

simplesmente pelo seu nível DC. 

 

 
Figura 5.12: Tipos de blocos utilizados para lena comprimida pelo UMMP-H1. 

 

 Podemos observar que, mesmo para as taxas mais altas, o Codificador de Haar 

foi utilizado em muito poucos blocos. Isto explica o porquê do UMMP-H1 não ter 

conseguido resultados melhores que o UMMP-RD. Outro ponto a ser ressaltado é que 

não foi utilizado nenhum bloco Haar só com nível DC. Isto indica que o Codificador de 

Haar não foi muito eficiente para codificar somente o nível DC do bloco, fazendo-nos 

levar à mudança descrita na Seção 5.5 e à criação do UMMP-H2. 

 A Figura 5.13 mostra a quantidade de cada tipo de bloco utilizada na codificação 

da imagem lena pelo UMMP-H2. 

 65



 

 
Figura 5.13: Tipos de blocos utilizados para lena comprimida pelo UMMP-H2. 

 

 Agora, percebemos que o algoritmo passou a utilizar mais o Codificador de 

Haar, especialmente para os blocos aproximados somente pelo seu nível DC, o que 

refletiu em um ganho de desempenho em relação ao UMMP-H1. Apesar disso, notamos 

que, relativamente à quantidade de blocos UMMP, o número de blocos Haar utilizados 

permaneceu pequeno, o que indica que ainda podemos obter maiores ganhos ao 

trocarmos o Codificador de Haar por outro que utilize uma transformada mais eficiente, 

como a DCT e outras DWTs mais sofisticadas. Ressaltamos, por fim, que este 

comportamento também foi observado para todas as outras imagens testadas. 
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Capítulo 6 

 

Algoritmo MMP-SA 

 
Neste capítulo introduzimos o algoritmo MMP-SA, que incorpora ao MMP [5] a 

idéia de codificação por aproximações sucessivas. Para isso, primeiramente propomos o 

algoritmo MMP-SA básico e, a seguir, mais três versões dele com algumas tentativas de 

obtenção de ganho de desempenho. 

 

 

6.1  Introdução 
 

 Como já visto anteriormente, no UMMP, um sinal de entrada é decomposto em 

um espaço vetorial, sendo representado por uma combinação linear de elementos deste 

espaço que pertençam a um dicionário. Assim, pode-se dizer que no UMMP faz-se uma 

aproximação sucessiva do bloco a ser codificado, já que, a cada nova divisão do bloco, 

sua representação vai sendo melhorada com o acréscimo de uma nova componente. 

 O conceito básico de aproximações sucessivas é bastante simples. Podemos 

imaginar um sinal composto pela soma de diversos segmentos. Com o primeiro deles, 

obtém-se uma aproximação do sinal, e, à medida que os segmentos seguintes vão sendo 

somados, esta aproximação vai sendo melhorada. Assim, de acordo com o nível de 

fidelidade desejado, pode-se usar apenas um determinado número de segmentos, 

economizando-se espaço de armazenamento (ou banda de transmissão). Mais detalhes 

sobre este conceito podem ser obtidos em [16, 17]. 
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Com isso em mente, propomos incluir também no MMP a idéia de aproximação 

sucessiva, criando o algoritmo MMP-SA. Este algoritmo codifica o bloco de entrada, 

utilizando o MMP, com determinada taxa. A seguir, obtém um bloco de erro, que é 

também codificado pelo MMP, gerando um sinal de erro codificado, que é usado para 

incrementar a aproximação do bloco original. Este procedimento pode ser repetido até 

que seja atingido o nível final de fidelidade desejado. 

 

 

6.2  Descrição e implementação do MMP-SA 
 

 A aplicação do conceito de aproximações sucessivas ao MMP foi feita da 

maneira descrita nesta seção. Primeiramente, a imagem de entrada  é codificada pelo 

MMP-RDI, gerando uma imagem aproximada 

X

X̂ . Esta será a primeira representação da 

imagem original, já podendo ser utilizada em aplicações que necessitem de uma grande 

taxa de compressão. 

 A seguir, obtemos uma segunda aproximação da imagem original, mais fiel a 

esta e com uma menor taxa de compressão. Para isto, extraímos o erro  da primeira 

aproximação, dado por: 

1R

 

XXR ˆ
1 −=              (6.1) 

 

Aplicamos, então, o MMP-RDI a este resíduo, gerando o resíduo codificado , 

que é usado para incrementar a aproximação da imagem original, que passa a ser dada 

por: 

1R̂

 

1
ˆˆˆ RXX +=′          (6.2) 

 

 Este procedimento pode ser repetido até que seja atingida a fidelidade, ou a taxa, 

desejada, lembrando que, a cada novo passo executado, o erro da aproximação da 

imagem original diminui e a taxa de codificação aumenta. 

 Uma das características deste algoritmo é que, a partir de um bitstream gerando 

pelo MMP-SA com n etapas, o decodificador pode obter uma imagem reconstruída com 
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m aproximações, onde , ou seja, a representação para uma dada taxa contém todas 

as representações para as taxas menores. 

nm ≤

Essa qualidade pode ser bastante útil em aplicações em que haja a possibilidade de 

escolha pelo usuário da taxa ou do erro desejados, como, por exemplo [17], em um 

servidor de imagens de alta qualidade. Nesse caso, seria desejável disponibilizar para os 

usuários versões das imagens com menor qualidade para rápida navegação pelas 

imagens disponíveis, já que a diversidade de usuários pode ser grande, com cada um 

tendo determinada largura de banda. Assim, sem essa característica no codificador 

usado para gerar as imagens de alta qualidade, seria necessária a existência de diversos 

arquivos, cada um com uma qualidade diferente, armazenados no servidor, o que geraria 

uma necessidade bem maior de espaço. 

Na implementação do algoritmo MMP-SA feita neste trabalho, a imagem 

original não mais foi dividida em blocos como nos casos anteriores. Desta vez, a 

imagem inteira, de dimensão 512x512 pixels, foi diretamente codificada pelo MMP-

RDI. 

Como agora podemos ter blocos de tamanhos até 512x512, o número de 

dicionários no MMP-RDI seria 191991 =++=++= LKN D . No entanto, a 

implementação de tal número de dicionários geraria uma grande necessidade de 

memória, fazendo-nos optar por implementar “apenas” 13 dicionários, os de dimensões 

1x1, 2x1, 2x2, ..., 64x32 e 64x64.  

Assim, para a aproximação de blocos de dimensões superiores a 64x64 foi 

utilizado o dicionário D(64,64) expandido para a dimensão requerida. É claro que, nesses 

casos, perdemos a possibilidade de crescimento diferenciado dos dicionários para as 

grandes dimensões, o que não deve ter gerado uma grande perda de desempenho, já que 

as imagens testadas foram rapidamente divididas em blocos de dimensões menores que 

64x64, mesmo para baixas taxas. Isso indica que, no momento da aproximação de um 

bloco maior que 64x64 o seu dicionário ainda estaria praticamente inalterado em relação 

ao dicionário inicial. 

Outro ponto interessante do algoritmo está na utilização de uma só árvore de 

segmentação durante toda a codificação, ou seja, a codificação do primeiro bloco de 

resíduo será feita partindo-se da árvore moldada no primeiro passo (codificação da 

imagem original), e assim sucessivamente. Por exemplo, seja a árvore mostrada na 

Figura 6.1 o resultado da otimização feita pelo MMP-RDI para a codificação da imagem 
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original. Na segunda etapa do algoritmo, a codificação do resíduo pelo MMP-RDI será 

executada a partir dessa árvore, como se cada um dos quatro sub-blocos (X3, X9, X10, e 

2) fosse codificado separadamente. 

 

X

 
Figura 6.1: Exemplo de divisão de um bloco no MMP-RDI. 

 

aproximação, a otimização 

feita no

o inicial de um dado passo é exatamente igual ao dicionário ao final 

o passo anterior. 

 

Os parâmetros utilizados no algoritmo implementado foram os seguintes: 

 

• e no 

• 

 sendo uma aproximação da imagem original e N-1 aproximações de 

• 

 

Com isso, podemos economizar bits indicativos de flags de segmentação da 

árvore, já que, como o bloco de resíduos foi gerado conforme a divisão gerada na 

aproximação anterior, seria pouco provável que, na nova 

 MMP-RDI gerasse uma árvore menos segmentada. 

Além disso, o estado do dicionário também é mantido de um passo para o outro, 

ou seja, o dicionári

d

o algoritmo MMP-RDI utilizado é o mesmo descrito no Capítulo 2 

Apêndice A, com a alteração do tamanho máximo do bloco para 512x512; 

deve ser definido o número N de aproximações ( 2≥N ) a serem executadas pelo 

algoritmo,

resíduos; 

para cada uma das aproximações feitas, deve-se utilizar um valor de λ  a ser 

passado como parâmetro para o MMP-RDI. Assim e definir uma 

seqüência dec

, deve-s

rescente de valores de lambda { }1210 ,...,,, −Nλλλλ  a ser usada na 

codificação; 
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• os dicionários iniciais utilizados possuíram 513 elementos, sendo compostos por 

todos os níveis de cinza possíveis da imagem e seus simétricos, ou seja, D(1,1) = 

{-256, -255,..., -1, 0, 1,..., 255, 256}. Os dicionários iniciais nas outras escalas 

foram obtidos a partir de D(1,1) pela aplicação de transformações de escala; 

• todos os dicionários foram mantidos inalterados entre as diferentes etapas de 

aproximação, ou seja, os dicionários iniciais do MMP-RDI usado em uma 

aproximação são idênticos aos dicionários existentes ao término da aproximação 

anterior; 

• a rotina ( )λ,mprdicodifica_m X  engloba as fases da otimização da árvore de 

segmentação e da codificação propriamente dita. 

 

  Assim, considerando X a imagem a ser codificada, o algoritmo foi 

implementado da seguinte forma: 

 

Procedimento  ( )XX codifica ˆ =

Passo 1: Faz 0λλ = . 

Passo 2: Codifica, utilizando o algoritmo MMP-RDI, a imagem de entrada, ou seja, 

obtém ( )λ,mprdicodifica_m ˆ
0 XX = . 

Passo 3: Obtém o resíduo . 01 X̂XR −=

Passo 4: Faz . 1=n

Passo 5: Faz nλλ = . 

Passo 6: Codifica, utilizando o algoritmo MMP-RDI, o resíduo , ou seja, obtém 

. 

nR

( )λ,mprdicodifica_m ˆ
nn RR =

Passo 7: Obtém o resíduo . nnn RRR ˆ
1 −=+

Passo 8: Incrementa  e, se , vai para o Passo 5. n Nn <

Passo 9: Retorna . ∑
−

=

+=
1

1
0

ˆˆˆ
N

i
iRXX
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 A Figura 6.2 mostra os resultados obtidos ao comprimirmos a imagem lena com 

o MMP-SA utilizando duas seqüências distintas de valores de lambda, a primeira delas 

com quatro valores, { }100 250, 500, ,1000 1 =Seq , e a segunda com seis, 

. { }50 100, 250, 500, ,1000 ,20002 =Seq

 

 
Figura 6.2: Taxa-distorção para lena comprimida pelo MMP-SA. 

 

 

 Pelo gráfico, notamos uma perda de desempenho em relação ao MMP-RDI. 

Porém, percebemos também que houve uma diferença razoável, especialmente para 

taxas mais baixas, entre os resultados obtidos com cada seqüência de valores de lambda, 

o que indica que o desempenho do algoritmo ainda pode ser incrementado com uma 

melhor escolha destes valores. Um teste mais aprofundado relacionado a este tema será 

desenvolvido na Seção 6.6. 
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6.3  MMP-SA2 
 

 Como visto anteriormente, o MMP-SA faz sucessivas aproximações da imagem 

original, sendo que, a partir da segunda delas, ele basicamente codifica resíduos. Assim, 

como é esperado que blocos de resíduos possuam boa parte dos coeficientes com baixas 

amplitudes, pode ser interessante usarmos um dicionário inicial que reflita melhor esta 

característica. Por isso, essa versão do MMP-SA utiliza um dicionário inicial diferente. 

 O dicionário inicial D(1,1), de dimensão 1x1, foi implementado com base na 

Equação 6.3, sendo q a diferença entre as amplitudes )1,1(
iD  de dois elementos 

consecutivos do dicionário [18]. 

 

⎪
⎪
⎪

⎩

⎪⎪
⎪

⎨

⎧

>=

≤≤=

≤≤=

≤=

86      ,13

8622       ,8

2210       ,4

10       ,2

)1,1(

)1,1(

)1,1(

)1,1(

i

i

i

i

Dseq

Dseq

Dseq

Dseq

        (6.3) 

 

 Os dicionários das outras dimensões foram obtidos a partir de D(1,1) por meio da 

adequada transformação de escala. Os demais aspectos da implementação são os 

mesmos utilizados no algoritmo original. 

 Ressaltamos que, como no primeiro passo codificamos a imagem original, não 

há a necessidade de o dicionário possuir elementos com valores negativos, já que 

nenhum deles será encontrado na imagem original. Assim, poderia ser interessante 

inserirmos tais elementos somente a partir do segundo passo. Entretanto, percebemos 

nos testes que a presença dos elementos negativos no dicionário desde o início da 

execução do algoritmo provocou perdas desprezíveis. 

 Codificamos a imagem lena com o MMP-SA2 utilizando as mesmas seqüências 

de lambdas da seção anterior. A Figura 6.3 mostra os resultados obtidos no teste, 

comparando-os, também, com os resultados do algoritmo original. 
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Figura 6.3: Taxa-distorção para lena comprimida pelo MMP-SA2. 

 

 Podemos notar que a utilização do dicionário inicial descrito nesta seção 

proporcionou um pequeno ganho de desempenho ao MMP-SA. A diferença entre os 

resultados obtidos com as duas seqüências persiste. 

 

 

6.4  MMP-SA3 
 

 A terceira versão do MMP com aproximações sucessivas, implementada neste 

trabalho, tenta tirar proveito de uma outra característica que o algoritmo possui. Como 

já foi dito anteriormente, o MMP-SA utiliza apenas uma árvore de segmentação durante 

toda a codificação, ou seja, ao iniciar uma nova etapa de aproximação de um bloco de 

resíduo, o algoritmo MMP-RDI parte da árvore moldada na etapa anterior. Também já 

foi visto que, a partir da segunda etapa de aproximação, o MMP-RDI codifica apenas 

blocos de resíduos, cujos coeficientes serão, com maior probabilidade, próximos de 

zero. 
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Analisando essas duas características conjuntamente, podemos supor que a 

seguinte situação deve ocorrer com certa freqüência: no início de uma nova etapa de 

aproximação, o otimizador do MMP-RDI opta por não dividir o bloco atual e aproximá-

lo com o elemento nulo do dicionário. Como exemplo, retornemos à árvore da Figura 

6.1, supondo que ela seja a árvore inicial de uma nova etapa de aproximação. O 

otimizador do MMP-RDI verificará, baseado no custo lagrangeano, se é melhor manter 

ou partir o nó X3. Como tal nó representa um bloco de resíduo, ele tem boa chance de 

poder ser fielmente representado por um bloco de zeros, caso em que o otimizador 

certamente optará por não dividi-lo e aproximá-lo pelo elemento nulo do dicionário de 

dimensão apropriada. 

Propomos, então, a criação de um símbolo específico para indicar ao 

decodificador esta decisão do otimizador. Agora, o novo símbolo pode substituir o par 

de símbolos (flag indicativo da não partição do nó e índice do elemento nulo do 

dicionário) usados no algoritmo original para essa situação. 

Com isso, temos três flags de segmentação, indicando as três possíveis decisões 

do otimizador quanto a um nó da árvore: dividi-lo (flag ‘0’), mantê-lo (flag ‘1’, que 

deve ser seguido por um índice de elemento do dicionário) e aproximá-lo diretamente 

pelo bloco nulo (flag ‘2’). 

Ressaltamos que o bloco nulo continua fazendo parte dos dicionários, e que o 

esquema original ainda pode ser utilizado pelo algoritmo caso gere um custo menor que 

o do novo esquema, ou seja, se o custo do flag ‘1’ somado ao custo de codificação do 

índice do elemento nulo for menor que o custo do flag ‘2’. 

 Os testes foram feitos com a imagem lena, que foi codificada pelo MMP-SA3 

com as mesmas duas seqüências de lambdas utilizadas nos testes anteriores e com o 

mesmo dicionário inicial usado no MMP-SA original. Os resultados são mostrados na 

Figura 6.4. 
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Figura 6.4: Taxa-distorção para lena comprimida pelo MMP-SA3. 

 

 O gráfico nos mostra que o MMP-SA3 obteve um desempenho equivalente ao 

do algoritmo original para as taxas mais baixas e foi inferior para as taxas mais altas 

testadas. Este resultado nos mostra que, pelo menos para a imagem testada e com as 

seqüências de valores de lambdas utilizadas, a inovação do MMP-SA3 em relação ao 

MMP-SA original não obteve êxito, nem mesmo para as taxas mais baixas, casos em 

que se espera que a situação descrita no início desta seção ocorra mais freqüentemente. 

Ressaltamos, porém, que somente com testes mais diversificados poderíamos afirmar 

algo mais conclusivo sobre o MMP-SA3. 

 

 

6.5  MMP-SA4 
 

 A última versão do MMP-SA implementada neste trabalho simplesmente junta 

em um mesmo algoritmo as inovações propostas no MMP-SA2 e no MMP-SA3. Assim, 

o MMP-SA4 utiliza o terceiro flag de segmentação, conforme descrito na Seção 6.4, e 

tem seu dicionário inicial de acordo com o mostrado na Seção 6.3. 
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 O algoritmo utilizou as mesmas seqüências de valores de lambda usadas nos 

testes anteriores para comprimir a imagem lena. Os resultados obtidos são mostrados no 

gráfico da Figura 6.5. 

 

 
Figura 6.5: Taxa-distorção para lena comprimida pelo MMP-SA4. 

 

 Comparamos o MMP-SA4 com o MMP-SA2 porque este era o de melhor 

desempenho até agora. Percebemos que ambos obtiveram desempenho bastante 

semelhante, com um pequeno ganho do MMP-SA4. Interessante notar que, agora, a 

idéia descrita na Seção 6.4, que é a diferença entre o MMP-SA4 e o MMP-SA2, gerou 

algum ganho de desempenho, o que não havia ocorrido com o MMP-SA3 em relação ao 

MMP-SA original. Isto pode ser explicado pelo fato de o dicionário inicial não possuir 

mais todas as amplitudes do sinal de entrada, o que nos faz pensar que a situação que 

favorece o MMP-SA4 (e o MMP-SA3) ocorre mais freqüentemente. 

 Assim, demonstramos aquilo que foi afirmado na seção anterior, ou seja, que 

qualquer conclusão definitiva acerca do desempenho do MMP-SA3 em relação ao 

algoritmo original (e, analogamente, do MMP-SA4 em relação ao MMP-SA2) ainda é 

bastante prematura. 
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6.6  Avaliação acerca da seqüência de lambdas  
 

 Como pudemos observar nos resultados obtidos nas seções anteriores, o 

desempenho do MMP-SA é influenciado pela escolha da seqüência de valores de 

lambda. Assim, nesta seção, procuramos buscar uma boa heurística para obtermos 

seqüências que melhorem o desempenho do algoritmo. 

 Inicialmente, podemos destacar duas características que esperamos encontrar nos 

resultados obtidos com o MMP-SA, independentemente de sua versão. A primeira, e 

mais trivial delas, é que a curva do MMP-SA sempre se inicia a partir de um ponto da 

curva do MMP-RDI, já que a sua primeira etapa é simplesmente a aplicação do MMP-

RDI à imagem original. Vale lembrar, porém, que o MMP-SA não divide previamente a 

imagem em blocos, com é usualmente feito no MMP-RDI, o que pode gerar algum 

pequeno desvio dessa característica nos resultados aqui apresentados. 

 A outra propriedade esperada do algoritmo é que, à medida que aumentamos o 

primeiro valor de lambda, o resultado obtido com o segundo valor se aproxima da curva 

R-D do MMP-RDI. Isto pode ser explicado pelo fato de que, quanto maior for o 

primeiro lambda utilizado, o resultado do primeiro passo da codificação da imagem 

original vai se tornando mais precário, gerando um sinal de erro cada vez mais parecido 

com a imagem original. Como o segundo passo é a mera codificação do resíduo pelo 

MMP-RDI com o segundo valor de lambda, e este resíduo é bem próximo da imagem 

original, o resultado deste passo se aproxima da curva do MMP-RDI. 

 Tomando por base essas duas características do algoritmo, buscamos executar 

diversos testes com seqüências de valores de lambdas com propriedades variadas, a fim 

de tentarmos caracterizar quais tipos de seqüências geram melhores resultados. Para 

isso, utilizamos a versão 4 do MMP-SA, de acordo com o descrito na Seção 6.5, já que 

foi a que obteve resultados ligeiramente melhores. A imagem lena foi utilizada em 

todos o testes feitos nesta seção. 

 Inicialmente, optamos por testar seqüências com apenas dois valores de lambda, 

para verificarmos, especialmente, se é melhor que os dois valores sejam mais próximos 

ou mais afastados. 

 Foram testados 64 diferentes pares de valores de lambda, sendo que, para o 

primeiro deles, foram usados 9 valores distintos, a saber: 500, 1000, 2500, 5000, 10000, 

20000, 40000, 80000 e 150000. A Tabela 6.1 relaciona os pares utilizados 
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Tabela 6.1: Pares de lambdas usados nos testes do MMP-SA. 
Primeiro Valor Segundos Valores 

500 250, 100 e 50 
1000 500, 250, 100 e 50 
2500 1000, 500, 250, 100 e 50 
5000 2500, 1000, 500, 250, 100 e 50 
10000 8000, 5000, 1000, 500, 250, 100 e 50 
20000 15000, 10000, 8000, 5000, 1000, 500, 250, 100 e 50 
40000 15000, 10000, 8000, 5000, 1000, 500, 250, 100 e 50 
80000 30000, 15000, 10000, 8000, 5000, 1000, 500, 250, 100 e 50 
150000 80000, 30000, 15000, 10000, 8000, 5000, 1000, 500, 250, 100 e 50 

  

 

 Os resultados das simulações encontram-se nas Figuras 6.6 a 6.14, onde cada 

gráfico representa os testes que tiveram pares iniciados com um dos oito primeiros 

valores de lambda. O resultado individual de cada par é representado por um ponto 

localizado na coordenada (R,D) correspondente ao resultado obtido na segunda etapa do 

algoritmo, ou seja, para o segundo valor do par de lambdas. Como os valores obtidos na 

primeira etapa são iguais para todos os testes com determinado lambda inicial, este 

ponto só é mostrado uma vez em cada gráfico e, como já visto, deve encontrar-se sobre 

a curva do MMP-RDI. 

 
Figura 6.6: Resultados do MMP-SA para os pares {500, x}. 
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Figura 6.7: Resultados do MMP-SA para os pares {1000, x}. 

 

 
Figura 6.8: Resultados do MMP-SA para os pares {2500, x}. 
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Figura 6.9: Resultados do MMP-SA para os pares {5000, x}. 

 

 
Figura 6.10: Resultados do MMP-SA para os pares {10000, x}. 
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Figura 6.11: Resultados do MMP-SA para os pares {20000, x}. 

 

 
Figura 6.12: Resultados do MMP-SA para os pares {40000, x}. 

 

 82



 
Figura 6.13: Resultados do MMP-SA para os pares {80000, x}. 

 

 
Figura 6.14: Resultados do MMP-SA para os pares {150000, x}. 

 

 83



 Observando os gráficos mostrados, podemos notar que ambas as características 

esperadas, citadas anteriormente, se fizeram presentes nos resultados. Realmente, o 

ponto referente à primeira etapa do algoritmo ficou sobre a curva do MMP-RDI em 

todos os testes, além disso, os pontos referentes à segunda etapa se aproximaram da 

curva à medida que o primeiro valor de lambda foi crescendo, como mostra a Tabela 

6.2, que apresenta as perdas dos pontos obtidos na segunda etapa do MMP-SA em 

relação ao MMP-RDI para três taxas distintas. 

 

           Tabela 6.2: Perdas do MMP-SA em relação ao MMP-RDI. 
Primeiro Lambda 0,4 bpp 0,3 bpp 0,2 bpp 

500 0,58 dB 0,84 dB 1,04 dB 
1000 0,50 dB 0,73 dB 0,93 dB 
2500 0,37 dB 0,62 dB 0,79 dB 
5000 0,36 dB 0,52 dB 0,72 dB 
10000 0,26 dB 0,41 dB 0,55 dB 
20000 0,26 dB 0,38 dB 0,49 dB 
40000 0,28 dB 0,34 dB 0,43 dB 
80000 0,28 dB 0,32 dB 0,38 dB 
150000 0,27 dB 0,33 dB 0,34 dB 

 

 

 Outra conclusão que podemos tirar da Tabela 6.2 é que os pontos obtidos para as 

taxas maiores ficaram mais próximos da curva do MMP-RDI, ou seja, os segundos 

passos com valores de lambda menores, que geram taxas maiores, tiveram um 

desempenho mais próximo do MMP-RDI. Assim, pelo menos com base nos dados 

obtidos até aqui, podemos concluir que um par de valores onde o segundo é bem menor 

que o primeiro gera melhores resultados para o MMP-SA. 

 Notamos, ainda, que, em nenhum dos casos testados, obtivemos um ponto acima 

da curva do MMP-RDI, ou seja, não conseguimos resultados melhores que os do MMP-

RDI. 

 Por fim, juntamos todos os resultados em um só gráfico, mostrado na Figura 

6.15. Somente são mostrados os pontos relativos ao segundo passo do algoritmo.  
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Figura 6.15: Resultados dos testes com o MMP-SA com dois lambdas. 

 

 

 Mais uma vez, vemos que, em nenhum caso, o MMP-SA obteve um resultado 

melhor que o MMP-RDI. Lembramos, também, que os melhores resultados foram 

obtidos nos testes com os maiores primeiros valores de lambda, como já discutido, ou 

seja, quando a seqüência de dois lambdas vai se degenerando para uma “seqüência” de 

apenas um valor de lambda, o que nada mais é do que o MMP-SA se tornando o próprio 

MMP-RDI. 

 Concluídos os testes com dois lambdas, passamos a executar novos testes com o 

MMP-SA, agora, utilizando seqüências com três valores de lambda. Foi utilizado o 

mesmo algoritmo dos testes com pares de lambdas, descritos anteriormente. Desta vez, 

testamos 120 diferentes seqüências a fim de percebermos alguma outra característica 

que possa incrementar o desempenho do MMP-SA. A Tabela 6.3 relaciona todas as 

trincas utilizadas. 
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Tabela 6.3: Trincas de lambdas usadas nos testes do MMP-SA. 
Primeiro Valor Segundos Valores Terceiros Valores 

250 100 50 
100 50 500 250 100 e 50 
100 50 
250 100 e 50 1000 
500 250, 100 e 50 
100 50 
250 100 e 50 
500 250, 100 e 50 5000 

1000 500, 250, 100 e 50 
100 50 
250 100 e 50 
500 250, 100 e 50 
1000 500, 250, 100 e 50 

10000 

5000 1000, 500, 250, 100 e 50 
100 50 
250 100 e 50 
500 250, 100 e 50 
1000 500, 250, 100 e 50 
5000 1000, 500, 250, 100 e 50 

20000 

10000 5000, 1000, 500, 250, 100 e 50 
100 50 
250 100 e 50 
500 250, 100 e 50 
1000 500, 250, 100 e 50 
5000 1000, 500, 250, 100 e 50 
10000 5000, 1000, 500, 250, 100 e 50 

40000 

20000 10000, 5000, 1000, 500, 250, 100 e 50 
100 50 
250 100 e 50 
500 250, 100 e 50 
1000 500, 250, 100 e 50 
5000 1000, 500, 250, 100 e 50 
10000 5000, 1000, 500, 250, 100 e 50 
20000 10000, 5000, 1000, 500, 250, 100 e 50 

80000 

40000 20000, 10000, 5000, 1000, 500, 250, 100 e 50 
  

 Mostramos nas Figuras 6.16 a 6.24 alguns dos gráficos gerados a partir dos 

resultados obtidos nos testes. Analogamente ao feito no caso anterior, cada gráfico 

ilustra os resultados para trincas com os mesmos primeiro e segundo valores. Como os 

dois pontos (R,D) relativos às duas primeiras etapas do algoritmo são os mesmos para 

todas as trincas de cada gráfico, eles são mostrados uma única vez em cada figura. 
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Assim, para cada seqüência de valores, somente a coordenada relativa ao resultado do 

terceiro passo do algoritmo é mostrada. 

 
Figura 6.16: Resultados do MMP-SA para os pares {250,100, x}. 

 
Figura 6.17: Resultados do MMP-SA para os pares {1000,500, x}. 
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Figura 6.18: Resultados do MMP-SA para os pares {5000,1000, x}. 

 

 
Figura 6.19: Resultados do MMP-SA para os pares {10000,500, x}. 
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Figura 6.20: Resultados do MMP-SA para os pares {20000,250, x}. 

 

 
Figura 6.21: Resultados do MMP-SA para os pares {20000,5000, x}. 
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Figura 6.22: Resultados do MMP-SA para os pares {40000,1000, x}. 

 

 
Figura 6.23: Resultados do MMP-SA para os pares {80000,1000, x}. 
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Figura 6.24: Resultados do MMP-SA para os pares {80000,40000, x}. 

 

 Novamente, podemos observar que o ponto relativo à primeira etapa do 

algoritmo ficou, em todos os casos, sobre a curva do MMP-RDI. A outra característica 

esperada também pôde ser percebida nos testes com seqüências de três lambdas, como 

mostra a Tabela 6.4, que apresenta as menores perdas em relação ao MMP-RDI 

conseguidas, para cada lambda inicial, na terceira etapa do algoritmo e a que taxa elas 

foram obtidas. Fica claro que os pontos foram se aproximando da curva do MMP-RDI à 

medida que o primeiro valor de lambda foi crescendo. 

 

     Tabela 6.4: Menores perdas do MMP-SA em relação ao MMP-RDI. 
Primeiro Lambda Perda Mínima (dB) Taxa (bpp) 

500 0,73 0,55 
1000 0,62 0,57 
5000 0,43 0,49 
10000 0,32 0,46 
20000 0,29 0,49 
40000 0,27 0,46 
80000 0,25 0,48 
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 Outro ponto observado foi que, para todos os diferentes lambdas iniciais 

testados, o resultado mais próximo ao MMP-RDI foi obtido com o terceiro valor de 

lambda sendo o menor possível, ou seja, para a maior taxa atingida, o que nos indica 

que, possivelmente, os resultados podem se aproximar ainda mais do MMP-RDI para 

taxas mais elevadas do que as testadas neste trabalho. 

 A Tabela 6.5 mostra com que segundos valores de lambda obtivemos os 

melhores resultados na terceira etapa do algoritmo para cada teste com os mesmos 

lambdas inicial e final.  

 

Tabela 6.5: Melhor segundo lambda para trincas com os mesmos lambdas inicial e final. 
Primeiro Lambda Terceiro Lambda Perda Mínima (dB) Segundo Lambda 

500 50 0,72 100 
1000 50 0,62 100 
5000 50 0,43 250 
10000 50 0,32 500 
20000 50 0,29 250 
40000 50 0,27 500 
80000 50 0,25 250 

 

 

 Percebemos que há uma certa variação no melhor segundo lambda, porém, eles 

ficaram sempre com valores bem menores que o do lambda inicial. Isto nos indica que, 

para os testes realizados, obtivemos um melhor desempenho ao utilizarmos um maior 

espaçamento entre os primeiro e o segundo valores do que entre o segundo e o terceiro. 

Exemplificando, vimos que a seqüência {20000, 500, 50} foi melhor para o desempenho 

do MMP-SA do que a seqüência {20000, 10000, 50}. 

 Finalmente, como para as seqüências de apenas dois valores de lambda, 

notamos, que, em nenhum dos casos testados, obtivemos um desempenho melhor que o 

do MMP-RDI, como destaca a Figura 6.25, que mostra todos os resultados da terceira 

etapa do MMP-SA em um só gráfico.  
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Figura 6.25: Resultados dos testes com o MMP-SA com três lambdas. 
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Capítulo 7 

 

Conclusão 

 
A primeira parte deste trabalho consistiu em apresentarmos os princípios básicos 

dos algoritmos e conceitos utilizados. Introduzimos o MMP original [5], bem como suas 

versões com otimização taxa-distorção [5, 6], e o UMMP [5]. 

A seguir, a partir do Capítulo 4, iniciamos a implementação das três idéias a 

serem introduzidas e desenvolvidas neste trabalho. A primeira delas foi a tentativa de 

melhoria do UMMP por meio da incorporação de otimização taxa-distorção ao 

algoritmo original. Propusemos três versões do UMMP-RD, sendo aquela que 

considerou a idéia de segmentação do dicionário em espaço de códigos (UMMP-RD2) a 

que obteve resultados um pouco superiores. 

O ganho do UMMP-RD2 em relação ao UMMP original ficou, na maioria dos 

casos, entre 0,5dB e 1dB para as imagens suaves, e entre 1dB e 1,6dB para a imagem de 

texto (pp1205). Entretanto, apesar destes ganhos, o UMMP-RD ainda ficou abaixo do 

MMP-RDI, com um déficit que variou, na maioria dos casos, entre 0,5dB e 1dB para as 

imagens suaves, e entre 1,5dB (taxas baixas) e 6dB (a 1bpp) para a imagem pp1205. 

Por estes resultados, percebemos que dificilmente o UMMP poderá superar o 

MMP, já que a diferença de desempenho entre os dois se mostrou considerável, 

especialmente para a imagem de texto, caso em que não alcançou nem mesmo o SPIHT 

e cuja codificação é o ponto forte do MMP. Assim, pareceu-nos que a principal 

característica do MMP, que é a sua independência com relação a pressuposições acerca 

da imagem, não se faz presente com tanto destaque no UMMP. Com isso, pelo menos 

com o desenvolvimento feito até o presente momento, o UMMP não se mostra muito 

atraente para codificação de imagens. 
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O segundo objetivo deste trabalho foi alcançado no Capítulo 5, ao propormos e 

implementarmos com sucesso o algoritmo UMMP-H, que incorporou o conceito de 

Codificação por Transformada ao UMMP-RD. Como a proposta foi apenas introduzir a 

idéia, optamos por utilizar a Transformada de Haar ao invés de outras com 

características mais apropriadas para codificação de imagens. 

O UMMP-H1, primeira versão do algoritmo, não logrou melhorar o desempenho 

do UMMP-RD, já que, como mostra a análise feita no Capítulo 5, poucos foram os 

blocos da imagem original que o Codificador de Haar codificou com menor custo que o 

UMMP-RD2. Com isto em mente, implementamos o UMMP-H2, que utiliza uma forma 

diferente de se codificar o nível DC do bloco. O novo algoritmo conseguiu utilizar mais 

blocos Haar, obtendo um certo ganho de desempenho em relação ao UMMP-RD, que 

chegou a 0,3dB a 1,1bpp em bridge. O pequeno ganho reflete o ainda reduzido número 

de blocos Haar utilizados, nos levando a crer que o uso de outras transformadas mais 

adequadas, como a DCT e DWTs mais sofisticadas, pode gerar uma maior melhoria de 

desempenho. 

Outra conclusão interessante acerca do UMMP-H é que, com ele, aumentamos a 

capacidade de adaptação do algoritmo às características da imagem, já que temos dois 

tipos de codificadores a ele incorporados. Se a imagem original for suave, o codificador 

por transformada, por ser mais eficiente para este tipo de imagem, será responsável pela 

codificação de mais blocos do que se a imagem original possuir mais componentes de 

alta freqüência, caso em que codificadores que usam recorrência de padrões com escalas 

se mostram superiores. Também para imagens mistas podemos obter ganhos, já que 

cada parte da imagem pode ser codificada por um tipo diferente de codificador. 

A terceira fase do trabalho, consistente na incorporação do conceito de 

Aproximações Sucessivas ao MMP-RDI, foi realizada no Capítulo 6. Conseguimos 

implementar quatro versões do algoritmo MMP-SA, que a cada passo executado gera 

uma nova aproximação para a imagem original. A principal característica do algoritmo 

é a sua capacidade de gerar um bitstream que abriga diferentes aproximações da 

imagem, cada qual com uma característica de taxa e distorção. Nos primeiros testes 

executados, o desempenho do algoritmo foi inferior ao do MMP-RDI, mostrando-se, 

entretanto, bastante suscetível à variação da seqüência de valores de lambda utilizada. 

Por isso, ainda no Capítulo 6, fizemos um estudo sobre a influência da seqüência 

de valores de lambda no desempenho do MMP-SA. Fizemos diversos testes com uma 

vasta gama de pares e trincas de valores, concluindo que, aparentemente, quanto maior 
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for diferença entre os valores, mais o algoritmo se aproxima do MMP-RDI e que, para 

as seqüências de três valores, é mais vantajoso usar um espaçamento entre o primeiro e 

segundo valores maior que o usado entre o segundo e terceiro. 

Assim, apesar do desempenho do MMP-SA ter sido inferior ao do MMP-RDI 

em todos os testes executados, a sua característica de codificação por aproximações 

sucessivas pode fazer com que ele seja de grande utilidade em certas aplicações, como a 

descrita na Seção 6.2. 

Finalmente, encerramos afirmando que as três propostas contidas neste trabalho 

obtiveram êxito, já que nos fizeram chegar a diversas conclusões sobre algumas 

características dos algoritmos que utilizam casamento de padrões recorrentes com 

escalas, especialmente que o UMMP não se mostrou, até o momento, muito competitivo 

com relação ao MMP e que novas vertentes de utilização do conceito podem ser 

exploradas. 

Ficam em aberto algumas questões, que podem ser pesquisadas futuramente, 

como: 

 

• a tentativa de incorporação ao UMMP-RD de alguns outros conceitos já 

incorporados ao MMP otimizado, como os introduzidos em [6, 9, 12]; 

• a utilização da idéia introduzida no UMMP-H com outros codificadores mais 

eficientes, como o MMP-RDI (ou seus derivados) e codificadores por 

transformada mais apropriados, como os que utilizam a DCT ou DWTs mais 

elaboradas; 

• a busca de dicionários iniciais para o MMP-SA que possam favorecer o uso 

do flag introduzido no MMP-SA3; e 
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Apêndice A 

 

Algoritmo MMP 

 
 Algumas definições devem ser feitas para a implementação do algoritmo. 

Devemos elaborar um conjunto de 1++= LKN D  dicionários iniciais, sendo 2K x 2L as 

dimensões do bloco inicial e definir uma distorção-alvo  e uma transformação de 

escala. 

*d

No caso em estudo, a transformação de escala utilizada é a mesma definida pelas 

equações 2.5 e 2.6. Como os blocos são 8x8, temos 7=DN . Em [5], a estratégia de 

inicialização do dicionário leva em conta a distorção-alvo , sendo o dicionário inicial 

de dimensão 1x1 dado por: 

*d

 

( ) ( ) ( ){ }nmnmnm XXXD ,,,
)1,1(

0 max,..., ,0 ,...,min,min δδ+=     

                 (A.1) 

( )( )
( )*

,, min)max(2
dsqrt

XX nmnm −
=δ  

 

onde ( )nmX ,min  e ( )nmX ,max  são, respectivamente, os valores mínimo e máximo dos 

pixels da imagem (normalmente 0 e 255). Os dicionários iniciais nas outras dimensões 

são obtidos pela aplicação da transformação de escala em . )1,1(
0D
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 Por motivos de limitação de memória, o tamanho dos dicionários deve ser 

limitado com o auxílio de uma estratégia de atualização. Em [5], o limite de cada 

dicionário foi de 32.768 elementos, e, sempre que um novo elemento devesse ser 

adicionado a um dicionário já cheio, o vetor menos usado era descartado.  

 Por último, vale lembrar que a seqüência de índices i e os flags de segmentação 

0 e 1 é, ainda, codificada por um codificador aritmético, melhorando o desempenho do 

algoritmo. A seguir encontra-se o algoritmo de compressão MMP: 

 

Procedimento  ( )δη ,,codifica ˆ
0

,, nm
j

nm
j XX =

Passo 1: Procura, no dicionário , onde nmD , ⎥
⎦
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⎢ +

= 2
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que representa  com menor distorção 

nm
iS ,
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jX , 2,, nm

i
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j SX − , armazenando-o em 

. nm
jX ,ˆ

Passo 2: Se a escala atual for 00 ==η , ou seja, 1x1 ( 1==m  e 1==n ), codifica o índice 

i do elemento  escolhido e retorna . nm
iS , nm

jX ,ˆ

 Senão, vai para o Passo 3. 

Passo 3: Se a distorção 
2,, nm

i
nm

j SX −  causada pelo elemento  do dicionário  

for menor ou igual à distorção-alvo 

nm
iS , nmD ,

δ , ou seja, nmSX nm
i

nm
j ..22,, δ≤− , 

codifica o flag ‘1’, codifica o índice i do elemento  escolhido e retorna 

. 

nm
iS ,

nm
jX ,ˆ

 Senão, vai para o Passo 4. 

Passo 4: Codifica o flag ‘0’. 

Passo 5: Se , divide  em , onde nm > nm
jX ,
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 Senão, divide  em nm
jX , ( )lk

j
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j XX ,
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,

12 ++ , onde mk =  e 2nl = . 

Passo 6: Computa ( )δη ,1,codifica ˆ
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,
12

,
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j XX . 

Passo 7: Computa ( )δη ,1,codifica ˆ
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j

lk
j XX . 
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Passo 8: Se , faz  . nm > ⎟
⎟
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12,

ˆ

ˆ
ˆ

 Senão, faz ( )lk
j

lk
j

nm
j XXX ,

22
,

12
, ˆˆˆ

++= . 

Passo 9: Atualiza o dicionário D em todas as escalas com , ou seja: nm
jX ,ˆ

 Para  ,1,...,1,0 −= DNn

 
⎥⎦
⎥

⎢⎣
⎢ +

= 2
1

2
n

p , 
⎥⎦
⎥

⎢⎣
⎢

= 22
n

q , 

 [ ]nm
j

qp
nm

qpqp XTDD ,,
,

,, ˆ∪= . 

Passo 10: Retorna . nm
jX ,ˆ
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Apêndice B 

 

Algoritmo MMP-RDI 

 
 Novamente, utilizou-se a transformação de escala descrita pelas equações 2.5 e 

2.6. O dicionário inicial, devido à otimização, não fica mais condicionado à distorção-

alvo, sendo o de dimensão 1x1 composto por 64 níveis igualmente espaçados, ou seja: 

 

{ }252,248,...,84, ,0)1,1(
0 =D        (B.1) 

 

Os dicionário iniciais nas outras dimensões é obtido pela aplicação da 

transformação de escala em . )1,1(
0D

 As rotinas de otimização e de codificação são descritas a seguir. 

 

Procedimento { } ( )00
,, ,,otimiza ,ˆ ηTXTX nm

j
nm

l =  

Passo 1: Faz . 0TT =

Passo 2: Procura, no dicionário nmD , , onde 
⎥
⎦

⎥
⎢
⎣

⎢ +

= 2
10

2
η

m  e 
⎥
⎦

⎥
⎢
⎣

⎢

= 2
0

2
η

n , o elemento  

que representa  com menor custo , armazenando i,  e o dicionário 

de origem. O elemento é armazenado em . O custo  é calculado 

levando-se em consideração 

nm
iS ,

nm
lX ,

lnJ
lnJ

nm
iS , nm

lX ,ˆ
lnJ

∑ nm
hC , , ∑ nm

hC , , ∑ nm
hR

C , , e nm
iC , nm

iC , . 

Passo 3: Varre o dicionário e verifica se o elemento de menor custo 

representa  com custo menor que o escolhido no Passo 2. Se isso 

nm
RD , nm

iR
S ,

nm
lX ,

lnJ
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ocorrer, substitui por , armazenando inm
iS , nm

iR
S ,

R,  e o dicionário de origem. 

O custo é calculado levando-se em consideração 

lnJ

lnJ ∑ nm
hC , , ∑ nm

hC , , 

e . ∑ nm
hR

C , nm
iR

C ,

Passo 4: Se a escala atual for 00 ==η , ou seja, 1x1 ( 1==m  e ), incrementa 1==n

nm
iC , ou , dependendo da origem do elemento escolhido, e retorna  e 

T. 

nm
iR

C , nm
jX ,ˆ

 Senão, vai para o Passo 5. 

Passo 5: Acrescenta, ao custo calculado, o valor 
lnJ lR1.λ , para representar 

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

, ∑ nm
hF

C , ∑ nm
hF

C , , e nm
FC ,

1
nm

FC ,
1 . 

Passo 6: Calcula e armazena, separadamente, o valor lR0.λ , que posteriormente 

complementará o custo dos nós-filho. A taxa do flag ‘0’ deve ser calculada 

com , ∑ nm
hF

C , ∑ nm
hF

C , , e nm
FC ,

0
nm

FC ,
0 . 

Passo 7: Incrementa o contador nm
FC ,

0 . 

Passo 8: Se , divide  em , onde nm > nm
lX ,

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

+

+

jk
l

jk
l

X

X
,

22

,
12 2mk =  e nj = . 

 Senão, divide  em nm
lX , ( )jk

l
jk

l XX ,
22

,
12 ++ , onde mk =  e 2nj = . 

Passo 9: Computa { } ( )1,,otimiza ,ˆ
0

,
121

,
12 −= ++ ηTXTX jk

l
jk

l . 

Passo 10: Computa { } ( )1,,otimiza ,ˆ
0

,
222

,
22 −= ++ ηTXTX jk

l
jk

l . 

Passo 11: Atualiza a árvore de segmentação T de acordo com T1 e T2. 

Passo 12: Se llll RJJJ 02212 .λ++≤ ++ , vai para o Passo 13. 

  Senão, vai para o Passo 19. 

Passo 13: Decrementa os contadores yw
FC ,

0 em todas as escalas w x y relacionadas aos 

nós das sub-árvores  e ( )12 +lnS ( )22 +lnS  a serem podadas. 

Passo 14: Decrementa os contadores yw
FC ,

1 e yw
hC , ou  nas escalas w x y referentes 

aos nós-folha das sub-árvores 

yw
hR

C ,

( )12 +lnS  e ( )22 +lnS  e nas posições dos seus 

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

de DR). 
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Passo 15: Decrementa o contador nm
FC ,

0 . 

Passo 16: Incrementa o contador nm
FC ,

1 e o contador nm
iC , ou nm

iR
C , , dependendo da 

origem do elemento utilizado como aproximação. nmS ,

Passo 17: Elimina as atualizações do dicionário DR ocasionadas pelas sub-árvores 

 e  a serem podadas. ( )12 +lnS ( 22 +lnS )

Passo 18: Indica, em T, que as sub-árvores ( )12 +lnS  e ( )22 +lnS  foram podadas e retorna 

 e T. nm
jX ,ˆ

Passo 19: Se , faz  . nm > ⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
=

+

+

jk
l

jk
lnm

l
X

X
X

,
22

,
12,

ˆ

ˆ
ˆ

 Senão, faz ( )jk
l

jk
l

nm
l XXX ,

22
,

12
, ˆˆˆ

++= . 

Passo 20: Atualiza o dicionário DR em todas as escalas com , ou seja: nm
lX ,ˆ

 Para  ,1,...,1,0 −= DNn

 
⎥⎦
⎥

⎢⎣
⎢ +

= 2
1

2
n

p , 
⎥⎦
⎥

⎢⎣
⎢

= 22
n

q , 

 [ ]nm
l

qp
nm

qpqp XTDD ,,
,

,, ˆ∪= . 

Passo 21: Faz llll RJJJ 02212 .λ++= ++ . 

Passo 22: Retorna e T. nm
jX ,ˆ

 

 

 

Procedimento  ( )TXX nm
l

nm
l ,,codifica ˆ

0
,, η=

Passo 1: Se  e , ou 012 ==+lT 022 ==+lT 00 ==η , vai para o Passo 2. 

   Senão, vai para o Passo 5. 

Passo 2: Procura, no dicionário , onde nmD , ⎥
⎦

⎥
⎢
⎣

⎢ +

= 2
10

2
η

m  e 
⎥
⎦

⎥
⎢
⎣

⎢

= 2
0

2
η

n , o elemento  

que representa  com menor distorção custo , armazenando-o em 

. 

nm
iS ,

nm
lX ,

lnJ

nm
lX ,ˆ
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Passo 3: Se a escala atual for 00 ==η , ou seja, 1x1 ( 1==m  e 1==n ), codifica o índice 

i do elemento  escolhido e retorna . nm
iS , nm

lX ,ˆ

 Senão, vai para o Passo 4. 

Passo 4: Codifica o flag ‘1’, codifica o índice i do elemento  escolhido e retorna 

. 

nm
iS ,

nm
lX ,ˆ

Passo 5: Codifica o flag ‘0’. 

Passo 6: Se , divide  em , onde nm > nm
lX ,

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

+

+

jk
l

jk
l

X

X
,

22

,
12 2mk =  e nj = . 

 Senão, divide  em nm
lX , ( )jk

l
jk

l XX ,
22

,
12 ++ , onde mk =  e 2nj = . 

Passo 7: Computa ( )TXX jk
l

lk
l ,1,codifica ˆ

0
,

12
,

12 −= ++ η . 

Passo 8: Computa ( )TXX jk
l

lk
l ,1,codifica ˆ

0
,

22
,

22 −= ++ η . 

Passo 9: Se , faz  . nm > ⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
=

+

+

jk
l

jk
lnm

l
X

X
X

,
22

,
12,

ˆ

ˆ
ˆ

 Senão, faz ( )jk
l

jk
l

nm
l XXX ,

22
,

12
, ˆˆˆ

++= . 

Passo 10: Atualiza o dicionário D em todas as escalas com , ou seja: nm
lX ,ˆ

 Para  ,1,...,1,0 −= DNn

 
⎥⎦
⎥

⎢⎣
⎢ +

= 2
1

2
n

p , 
⎥⎦
⎥

⎢⎣
⎢

= 22
n

q , 

 [ ]nm
l

qp
nm

qpqp XTDD ,,
,

,, ˆ∪= . 

Passo 11: Retorna . nm
lX ,ˆ
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Apêndice C 

 

Algoritmo UMMP 

 
O algoritmo UMMP codifica um vetor de entrada ( )TNxxx 110 ,...,,X −=  usando 

um dicionário D, inicialmente composto por M elementos, { }110 ,...,, −= MSSSD , como 

o frame no qual será decomposto X, e uma distorção-alvo . Além disso define-se 

uma função para a transformação de escala  que mapeia um vetor de 

tamanho M em outro de tamanho N. 

∗d
NMM

NT ℜ→ℜ    :

 

Procedimento  ( )∗= dDRR jiji ,,codifica ˆ ,,

Passo 1: Transforma os elementos do dicionário D  para que tenham o mesmo tamanho 

n de jiR , , isto é: [ ]kn
S
k STS = , para todo k. 

Passo 2: Procura o elemento  que minimiza a distorção S
k ji

S
,

S
k

ji
ji

SR
,

, −  e faz 

. S
k

ji
ji

SR
,

,ˆ =

Passo 3: Codifica o índice . jik ,

Passo 4: Se  ∗≤− dnRR jiji .ˆ 2,, , codifica o flag ‘1’ e retorna jiR ,ˆ . 

 Senão, vai para o Passo 5. 

Passo 5: Calcula o resíduo jijiji RRR ,,,1 ˆ−=+  e codifica o flag ‘0’. 

Passo 6: Divide ( )22,112,1,1    +++++ = jijiji RRR  onde 12,1 ++ jiR e 22,1 ++ jiR  têm tamanho 2n . 

Passo 7: Computa ( )∗++++ = dDRR jiji ,,codifica ˆ 12,112,1 . 

Passo 8: Computa ( )∗++++ = dDRR jiji ,,codifica ˆ 22,122,1 . 
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Passo 9: Faz ( )22,112,1,1 ˆ   ˆˆ +++++ = jijiji RRR . 

Passo 10: Atualiza . jiS
k

ji RSR
ji

,1, ˆˆ
,

++=

Passo 11: Atualiza o dicionário D, ou seja, faz jiji RRDD ,1, ˆˆ +∪∪= . 

Passo 12: Retorna jiR ,ˆ . 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 105



 

 

Apêndice D 

 

Algoritmo do Codificador de Haar 

 
O Codificador de Haar implementado neste trabalho utiliza a Transformada de 

Haar [13] e o algoritmo MGE [15], descritos no Capítulo 5, para codificar blocos de 

dimensão 8x8. Assim, as imagens a serem codificadas são divididas em blocos 8x8, que 

são processamento seqüencialmente de cima para baixo e da esquerda para a direita. 

Para cada bloco, o algoritmo primeiramente aplica a Transformada de Haar 8x8, 

de acordo com as Equações 5.6 e 5.7. A seguir, ele faz a codificação dos coeficientes da 

transformada utilizando o método MGE, cujos símbolos de saída são codificados por 

um codificador aritmético com modelos distintos para cada tipo de símbolo gerado. 

O método MGE divide o domínio da transformada em uma quadtree de modo a 

conseguir localizar os coeficientes significativos eficientemente. No caso, o domínio 

possui dimensão 8x8 e a menor região utilizada nesta implementação foi de tamanho 

2x2. Assim, temos 21 regiões possíveis, sendo dezesseis de dimensão 2x2, quatro de 

dimensão 4x4 e uma 8x8, como mostrado na Figura D.1, que também ilustra a árvore 

quaternária correspondente. 
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Figura D.1: Divisão em quadtree utilizada na implementação do Codificador de Haar. 

 

 

 O algoritmo do Codificador de Haar implementado é descrito a seguir: 

 

Procedimento  ( )RR aarcodifica_h ˆ =

Passo 1: Aplica a Transformada de Haar ao bloco de entrada , de dimensão 8x8, isto 

é, faz . 

R
T
88 .H.H RRH =

Passo 2: Faz . 10=n

Passo 3: Marca o domínio da transformada como “região zero”. 

Passo 4: Escolhe a região a codificar como sendo todo o domínio da transformada e, se 

ela for uma “região zero”, vai para o Passo 5. 

 Senão, vai para o Passo 6. 

Passo 5: Se a região possuir algum coeficiente significante, codifica “1” e marque a 

região como sendo “região um”. Senão, codifica “0” e vai para o Passo 12. 

Passo 6: Se a região ainda não foi dividida anteriormente, divide-a em 4 regiões de 

dimensão 4x4 e as marca com “região zero”. 

Passo 7: Para cada uma das regiões 4x4, verifica se ela é uma “região zero”. Em caso 

positivo, vai para o Passo 8. Caso contrário, vai para o Passo 9. 

Passo 8: Se a região possuir algum coeficiente significante, codifica “1” e a marca 

como “região um”. Caso contrário, codifica “0”. Vai para o Passo 10. 

Passo 9: Se a região ainda não foi dividida anteriormente, divide-a em 4 regiões de 

dimensão 2x2 e, para cada uma delas, verifica se há elemento significante. Em 
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caso positivo, codifica “1” e marca a região como “região um”, caso 

contrário, codifica “0” e marca a região como “região zero”. 

Passo 10: Para cada um dos coeficientes das regiões 2x2 geradas no Passo 9, faz: 

adiciona-o à Lista de Coeficientes Significantes (SCL), codifica o n-ésimo bit 

mais significativo do seu valor absoluto e o seu sinal, e verifica a condição de 

término da codificação. 

Passo 11: Para cada coeficiente presente na SCL, e que não tenha sido incluído nela no 

último passo dominante, faz: codifica o n-ésimo bit mais significativo do seu 

valor absoluto e verifica a condição de término da codificação. 

Passo 12: Decrementa n de uma unidade e, se , vai para o Passo 4. 0>n

Se não, retorna. 

 

 

Alguns aspectos importantes do algoritmo implementado devem ser ressaltados. 

O primeiro plano de bits analisado possui 10=n , já que, como as imagens testadas têm 

como valor máximo de seus elementos 255=MAXp , o maior coeficiente transformado 

possível será . Assim, somente poderá haver coeficientes significantes 

com , pois . 

2040=MAXC

10≤n 1110 220402 <<

O algoritmo cria uma Lista de Coeficientes Significantes (SCL), que serve para 

armazenar a informação de quais coeficientes se tornaram significantes em algum plano 

de bits, seja o atual, seja algum plano anterior. Essa lista deve ser inicializada vazia; 

O codificador aritmético utilizado para codificar os símbolos gerados pelo MGE 

possui um modelo distinto para cada um dos quatro tipos de símbolos existentes, a 

saber: 

• o que indica se uma região possui ou não algum coeficiente significativo 

(Passos 5, 8 e 9); 

• o n-ésimo bit mais significativo do valor absoluto de coeficiente 

adicionado à SCL no plano de bits atual (Passo 10); 

• o que indica o sinal de coeficiente adicionado à SCL no plano de bits 

atual (Passo 10); e 

• o n-ésimo bit mais significativo do valor absoluto de coeficiente 

adicionado à SCL em um plano de bits anterior (Passo 11). 
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O algoritmo utilizou, ainda, um critério de parada com o objetivo de indicar em 

que ponto a codificação do bloco de entrada deve ser terminada, considerando a 

variação do custo da codificação. Basicamente, a verificação é feita em determinados 

pontos do algoritmo (Passos 10 e 11), onde é calculado o custo da codificação até ali, 

que é comparado ao menor custo. 

Para isso, na primeira verificação feita é armazenado o valor do custo até aquele 

ponto. A seguir, em cada verificação, se o custo no ponto for menor que o custo no 

ponto de menor custo até então, este passa a ser o ponto de menor custo, e a codificação 

continua. Caso contrário, a codificação só continua se atendidas duas condições: o custo 

tiver crescido menos de 50% em relação ao menor custo e tiverem sido feitas menos de 

100 verificações desde o último ponto de menor custo. Finalmente, quando alguma 

verificação indicar que foi atingida a condição de parada, o algoritmo recupera seu 

estado no último ponto de menor custo registrado e se encerra. 
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Apêndice E 

 

Imagens originais 

 
 Mostramos, neste apêndice, as imagens originais utilizadas nos testes ao longo 

deste trabalho. Foram usadas nove diferentes imagens: aerial, baboon, barbara, bridge, 

f-16, gold, lena, pp1205 e pp1209, todas de tamanho 512x512 pixels. As sete primeiras 

imagens, mostradas nas Figuras E.1 a E.7, foram obtidas no site http://sipi.usc.edu/ 

services/database/Database.html, e as duas últimas, mostradas nas Figuras E.8 e E.9, 

foram digitalizadas do IEEE Transactions on Image Processing, volume 9, número 7, 

de julho de 2000, páginas 1.205 e 1.209, respectivamente. 

 As imagens aerial, baboon, barbara, bridge, f-16, gold e lena são consideradas 

imagens suaves, por apresentarem componentes de alta freqüência pouco significativas. 

Já a imagem pp1205 é uma imagem de texto, que tem a propriedade de conter elevadas 

componentes de alta freqüência, já que possui muitas bordas. Finalmente, a imagem 

pp1209 é chamada de mista, por apresentar áreas de texto, como na pp1205, e áreas 

suaves, como nas outras sete imagens. 
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Figura E.1: Imagem aerial original, 512x512 pixels e 8bpp. 
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Figura E.2: Imagem baboon original, 512x512 pixels e 8bpp. 
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Figura E.3: Imagem barbara original, 512x512 pixels e 8bpp. 
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Figura E.4: Imagem bridge original, 512x512 pixels e 8bpp. 

 

 

 

 

 

 

 114



 

 

 

 

 

 

 
Figura E.5: Imagem f-16 original, 512x512 pixels e 8bpp. 
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Figura E.6: Imagem gold original, 512x512 pixels e 8bpp. 
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Figura E.7: Imagem lena original, 512x512 pixels e 8bpp. 
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Figura E.8: Imagem pp1205 original, 512x512 pixels e 8bpp. 
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Figura E.9: Imagem pp1209 original, 512x512 pixels e 8bpp. 
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