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Resumo da Dissertacao apresentada & COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)
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O MMP (Multi-dimensional Multiscale Parser) é um algoritmo de compressao
que possui um comportamento universal. O sinal de entrada é dividido em vetores
menores, e cada vetor do sinal original é aproximado por vetores de um dicionario
adaptativo, que é atualizado através de concatenagoes de versoes expandidas e con-
traidas dos vetores previamente codificados, que se tornam recorrentes durante a
codificacao. Os casamentos dos vetores de entrada com os vetores do dicionario sao
feitos seguindo um critério de controle.

Este trabalho faz uma investigacao do desempenho do MMP aplicado a pares de
imagens estereoscopicas: imagens de textura e imagens de profundidade.

Primeiramente, foi feita uma modificacao no algoritmo de maneira que o par
de imagens de profundidade e textura fosse codificado conjuntamente, utilizando
o mesmo dicionario final da codificagdo da vista de profundidade como dicionario
inicial da codificacdo da vista de textura. Em seguida, foi feita uma investigacao
sobre a melhor relacao de compressao entre imagem de textura e imagem de pro-
fundidade, utilizando o MMP, com o objetivo de obter a melhor alocacao de bits
visando a reconstrugao de vistas virtuais sintetizadas.

Os resultados mostram que o MMP atinge resultados comparaveis com o estado

da arte na compressao de pares textura-profundidade.

vi



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

CODING OF TEXTURE AND DEPTH OF 3-D IMAGES BASED ON
RECURRENT MULTISCALE PATTERNS
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The MMP (Multi-dimensional Multiscale Parser) is a signal compression algo-
rithm that has a universal behavior. The input signal is segmented in smaller vectors,
and each of these vectors is approximated by an adaptive dictionary, that is updated
using expansions and contractions of previously encoded vectors, that become recur-
rebt during coding. The matchings of the input vectors with the dictionary vectors
are performed according to a control criterion.

This work performs an investigation of the performance of the MMP when ap-
plied to pairs of stereoscopic images: texture and depth images.

First, the MMP algorithm has been modified so that the texture-depth pair
could be jointly encoded, using the final dictionary of the depth encoded as the
initial dictionary for encoding the texture. Then, it has been investigated the best
compression ration between the depth and texture images using the MMP, with
the aim of obtaining the optimum bit allocation regarding virtual view synthesis.
Results show that MMP can achieve state-of-the-art results in the compression of

texture-depth pair.

vii



Sumario

|3 1.1 TInicializacdao do diciona’.ri(] ....................

|3 1.2 Processo de (‘odiﬁcm‘ﬁ(l ......................
|3 1.4 Transformacao de PS(‘H‘]?] .....................
|3 2.1 Uso de técnicas de predicio no MMPI ..............

|4 1 Intmduoﬁ.(‘l .................................

|4 1.1 Fundamentos da. visualizacao estére(‘l ..............

12 Modelo de cAmera puntiformd . . ...

|4 1.3 _Geometria da representacio do sistema B—d ..........

I4_J__4_A_geom etria er)ipolml .......................

|4 2 Mapa de nrofundidad(J ..........................

viii

10
14
16
18
20
20
22
23



E ot o —

IF) 1 Motiva.(’ﬁ.(‘l .................................

|6 1 In’rroducﬁ(l .................................
|6 2 Descricao do experiment(‘l ........................

7 Alocacgao 6tima de bits utilizando regioes de interesse no mapa de

profundidades
|7 1 Intmduoﬁ.(‘l .................................
|7 2 Descricao do experiment(‘l ........................

ible

64
64
65
65

70
71

72

75



Lista de Figuras

|2 1__Relacio entre entropia e informacio ml’ltual ..............

3.1 Representacao do dicionario inicial com nove niveis, utilizando seg-

mentacao vertical. . . . . . ... Lo

3.2 Representacao do dicionario inicial com nove niveis, utilizando seg-

mentacao horizontal. . . . . . .. ... ... L.
|3 3  FElemento 0 do diciondrio de nivel ﬁ] ..................
|3 4 FElemento 100 do diciondrio de nivel ﬁ] .................

B5  Elemento 250 do diciondrio de nivel 6] . . . . . . .. ... .. ...

|3 6__Divisao da. imagem em blocos de dimensao 16 x 16 pixelsl .......

|3 7 Sesmentacao vertical de um bloco de dimensio 4 x 4] .........

|3 11 _Atualizaciao dos dicionérios] .......................
|3 12 Modos de Dredicﬁol ............................

4.4 TImagem Champagne Tower. cAmera 39. frame 0: a) Imagem de tex-

tura; b) Mapa de profundidades. Fonte: Nagoya University [29]. . . .

5.2 Ballet (img. de textura), cam. 03, frame 0, a partir da img. de

profundidade, cam. 03, frame 0. . . . . . . . . . ... ... ...
5.3 Breakdancers (img. de textura). cam 03, frame 0, a partir da img.

de profundidade, cam. 03, frame 0. . . . . . . . . . ... .. ... ..



5.4 Book Arrival (img. de textura). cam 08, frame 0, a partir da img. de

profundidade, cam. 08, frame 0. . . . . . . . . . . ... ... ... .. 38
5.5 Champagne Tower (img. de textura). cam 39, frame 0, a partir da

img. de profundidade, cam. 39, frame 0. . . . . . . . .. ... .. .. 38
5.6 Pantomime - frame 0 - (img. de textura), cam 37, frame 0, a partir

da img. de profundidade, cam. 37, frame 0. . . . . . . . . ... ... 39

5.7 _Segmentacdo do mapa de profundidade em uma regido da imagem

book arrival, cAmera 08, frame 0, codificado com Lambda=10. . . . . 40

5.8 Segmentacdo do mapa de profundidade em uma regido da imagem

book arrival. cadmera 08, frame 0.|codificado com Lambda=10, sobre-

posta sobre a imagem de textura. . . . . .. ... ... 40

5.9 Segmentacdo do mapa de profundidade em uma regidao da imagem

pantomime, camera 37, frame 0, codificado com Lambda=10.. . . . . 41

5.10 Segmentacdo do mapa de profundidade em uma regiao da imagem

pantomime. cdmera 37, frame 0. kodificado com Lambda=10, sobre-

posta sobre a imagem de textura. . . . . . ... .. ... L. .. 41

|5IIE i lificacs : : da.d ; 1.11;|. 43
5.12 Ballet (img. de profundidade), cam. 03, frame 0, a partir da img. de

textura, cam. 03, frame 0. . . . . . . . . . ... 44

5.13 Breakdancers (img. de profundidade), cam. 03, frame 0, a partir da

img. de textura, cam. 03, frame 0. . . . . . . . .. ... ... .. 44

5.14 Book Arrival (img. de profunidade), cam. 08, frame 0, a partir da

img. de textura, cam. 08, frame 0. . . . . . . . . ... ... ... .. 45

5.15 Champagne Tower (img. de profundidade), cam. 39, frame 0, a partir

da img. de textura, cam. 39, frame 0. . . . . . . .. ... ... .. 45

5.16 Pantomime - frame 0 - (img. de profundidade), cam. 37, frame 0, a

partir da img. de textura, cam. 37, frame 0. . . . . . . . .. ... .. 46

5.17 Segmentacao de uma regiao de textura da imagem book arrival, ca-
mera 08, frame 0, codificado com Lambda=10. . . . . . . . .. .. .. 47

5.18 Segmentacao de uma regiao de textura da imagem book arrival, ca-

mera 08. frame 0. codificado com Lambda=10, sobreposta sobre o

mapa de profundidade. . . . . . .. ..o 47
5.19 Segmentacdo de uma regido de textura da imagem pantomime, ca-
mera 37, frame 0, codificado com Lambda=10. . . . . . . . ... . .. 48

5.20 Segmentacao de uma regiao de textura da imagem pantomime, ca-

mera 37, frame 0. codificado com Lambda=10, sobreposta sobre o

mapa de profundidade. . . . . ... ... oL 48

pel



6.2 Esquema de reconstrucao da vista central a partir de dois pares de

imagens estéreo. . . . . . . . ... 51
3__Sequéncias de tes’re] ............................ 52
|6 4 _Ballet, cAmera 04, frame 0, (imagem virtuaﬂl ............. 53
|6 5 __Breakdancers, cAmera 04, frame (0, (imagem virtuaﬂl ......... 54

|66 Champagne tower, camera. 38, frame () (imaggmMth ....... 54
|67 Pantomime, cAmera. 38, frame (imagam;u’_ntuah_] .......... 55

|6 & Ballet, cAmera 04, frame (0, (imagem virtuaﬂl ............. 56
|6 9__Breakdancers, cimera 04, frame 0, (imagem VirtuaDI ......... 56
|6 10 _Champagne tower, camera 38, frame () (imaggmMth ....... 57
|6 11 _Pantomime, cAmera 38, frame (0, (imagem Virtua.ﬂl .......... 57
|6 12 Ballet, cAmera 04, frame 0. (imagem virtuaﬂl ............. 58
|6 13 Breakdancers, cAmera 04, frame 0, (imagem VirtuaDI ......... 59
|6 14 _Champagne tower, cAmera 38, frame (0, (imagem virtuaﬂl ....... 99
|6 15 Pantomime, cAmera 38, frame (0, (imagem Virtua.ﬂl .......... 60
|6 16 _Ballet, cAmera 04, frame 0, (imagem VirtuaDI ............. 61
|6 17 Breakdancers, cAmera 04, frame 0, (imagem virtuaﬂl ......... 61
|6 18 Champagne tower, cAmera 38, frame 0, (imagem virtuaﬂl ....... 62

7.2  Mapas de profundidades (vista esquerda) codificados com e sem edge

aware: a) ballet; b) breakdancers; ¢) champagne tower; d) pantomime. 66

|7 3 Ballet. cAmera 04, com edge awarel . . . . . . . . . . . .. ... ... 67

|7 4 Breakdancers, cAmera 04. com edg:;amaLQI ............... 67

|7 5 __Champagne tower, cimera 38, com edge awarel . . .. ... ... .. 68
|Z.6 Pantomime, cimera 38, com edge amafj] ................ 68

7.7 Ballet, cAmera 04 (imagem virtual); a) 0.3 bpp (menor taxa avaliada

para esta imagem); b) 0,8 bpp (maior taxa avaliada para esta imagem) 69

7.8 Breakdancers, camera 04 (imagem virtual); a) 0,5 bpp (menor taxa

avaliada parg esta imagem); b) 1,1 bpp (maior taxa avaliada para

esta imagem) . . . . ... ... 69
IB 1_Ballet, cAmera 03, frame 0. Fonte: [271] ................. 79
IB 2 _Ballet, cAmera 05, frame 0. Fonte: [271] ................. 79
}F} 3 Breakdancers, cimera 03, frame (0. Fonte: [271] ............. 80
}F} 4 Breakdancers, cAmera 05, frame 0. Fonte: f271] ............. 80
IB 5_Book arrival, cAmera 08, frame (. Fonte: [281] ............. 81
}F} 6__Book arrival, cAmera 10, frame 0. Fonte: f281] ............. 81

Xii



}88 Champagne tower, cAmera 39, frame 0. Fonte: [29]] .......... 82

}F} 9 Pantomime, cAmera 37, frame (0. Fonte: [29]] .............. 83
IB 10 Pantomime, cAmera 39, frame (. Fonte: [29]] .............. 83
}F} 11 Ballet, cAmera 03, frame 0. Fonte: [27]] ................. 84
}F} 12 Ballet, cAmera 05, frame . Fonte: [271] ................. 84
IB 13 Breakdancers, cAmera 03, frame 0. Fonte: [27]] ............. 85
IB 14 Breakdancers, cAmera 05, frame 0. Fonte: [27]] ............. 85
}F} 15 Book arrival, cAmera 08, frame (0. Fonte: f281] ............. 86
IB 16 Book arrival, camera 10, frame (. Fonte: [281] ............. 86
IB 17 Champagne tower, cAmera 37, frame (. Fonte: [29]] .......... 87
}F} 18 Champagne tower, cAmera. 39, frame (. Fonte: [29]] .......... 87
}F} 19 Pantomime, cAmera 37, frame (. Fonte: [29]] .............. 88

xiii



Lista de Tabelas

5.1 Modos de predicao usados por cada dicionario apds a codificacao da

primeira imagem (profundidade) na sequéncia book arrival. . . . . . . 42

5.2  Modos de predicao usados por cada dicionario apds a codificagao da

primeira imagem (textura) na sequéncia book arrival. . . . . . . . .. 49

Xiv



Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducao

O desenvolvimento cada vez mais rapido de tecnologias da informacao proporcionou
o aumento do uso de conteudos em formato digital. Os computadores pessoais e
servigos de telefonia celular tornaram-se acessiveis a praticamente todos os setores
da sociedade, permitindo a criagao e troca de informagoes através de grandes redes.

Em particular, os contetidos visuais sao utilizados em muitas areas; da ciéncia ao
entretenimento. O desenvolvimento de tecnologias relacionadas a contetidos audio-
visuais torna viavel o uso comercial e doméstico de cameras digitais com resolugoes
cada vez maiores. Neste tipo de contetido, o volume de dados ¢ muito grande, assim
como a banda necessaria para a transmissao deste tipo de informacao. A preocu-
pacao em reduzir a quantidade de informacao visual antecede esse aumento do uso
de conteudos digitais, e os primeiros trabalhos nesse sentido relacionam-se com o
desenvolvimento de métodos para representagao de videos analégicos para transmis-
sao em larguras de bandas definidas pelos sistemas de televisao usados. Assim, os
algoritmos de compressao de dados sao de grande importancia em aplicacoes envol-
vendo imagens digitais, tanto para transmissao através de um canal como também
para armazenamento em discos.

O estado da arte em métodos de compressao de imagem e video geralmente usam
transformadas matemaéticas, e por isso esses métodos pressupoe que as imagens
possuem baixa frequéncia espacial, e, com a aplicagdo da transformada, a maior
parte da informacao esta nos coeficientes de baixa frequéncia.

O Multidimensional Multiscale Parser (MMP) é um método de codificagao uti-
lizado inicialmente em imagens que apresenta comportamento universal, no sentido
de que nao é necessario nenhum conhecimento estatistico prévio para a fonte que
se deseja codificar. O algoritmo é baseado no casamento aproximado de padroes

recorrentes multiescalas, que codifica segmentos de um dado sinal utilizando versoes



contraidas e expandidas de padroes armazenados em um dicionario, que é constan-
temente atualizado durante o processo de codificagao. O MMP pode ser estendido
para n dimensoes e é adaptativo (ja que o dicionario é atualizado conforme o sinal
de entrada vai sendo codificado). Sendo assim, é possivel aplica-lo a varios tipos de
sinais, indicando um grande potencial para compressao de dados.

No contexto de contetidos visuais, destacam-se as imagens 3-D (ou imagens esté-
reo). Este tipo de imagem pressupoe pelo menos o dobro de informagao em relagao a
uma imagem convencional, pois a percepcao de profundidade causada por esse tipo
de imagem ocorre porque a cena vista é formada por, pelo menos, duas imagens da
mesma cena, vista de angulos diferentes. O uso crescente de contetido 3-D no cinema
e HDTYV sugerem um uso ainda maior da tecnologia 3-D no futuro. Esse progresso e
expansao da tecnologia 3-D leva a exploragao de técnicas de codificagao existentes,
entre elas o algoritmo MMP, cujos resultados com imagens de textura apresentam
resultados satisfatérios (comparado com outros métodos de compressao), indepen-
dente das caracteristicas da imagem. A aplicagao do algoritmo MMP em imagens
estéreo é um campo de investigacao que permanece aberto.

Esta dissertagao se propoe a fazer uma investigacao sobre compressao de imagens
3-D utilizando o algoritmo MMP, explorando as dependéncias entre imagem de
textura e imagem de profundidade, e generalizando por aproximacao a alocagao

otima de bits na sintese de imagens virtuais.

1.2 Organizacao da dissertacao

Esta dissertagao é formada por 8 capitulos, que estao organizados da seguinte forma:

No capitulo 2, é feita uma revisao bibliografica sobre compressao de sinais, as-
sunto onde esta dissertacao esta inserida, estabelecendo os principais conceitos e
classificacoes sobre compressao, em especial a descricao dos conceitos de compres-
sao sem perdas e compressao com perdas.

No capitulo 3, é feita uma revisao bibliografica detalhada sobre o algoritmo
MMP, o qual faz parte dos algoritmos de compressao desenvolvidos nesta dissertacao.
Primeiramente, é descrito o MMP original em sua primeira versao, que ja utilizava
a otimizagao taxa-distorcao, ja que a descri¢ao desta proporciona didaticamente um
entendimento melhor das principais modificacoes inseridas posteriormente, as quais
serao descritas ainda neste capitulo.

Em seguida, no capitulo 4, sdo estabelecidos os principais conceitos sobre imagens
estereoscopicas, abordando os modelos matematicos que descrevem a geometria do
sistema estéreo e variaveis matematicas que relacionam as duas vistas.

No capitulo 5, sdo apresentadas as modificagbes propostas no algoritmo para

aplicacao especifica em imagens estéreo de textura e profundidade. Nesta parte,



sao descritas as motivagdes que levaram a realizacao de uma codificagdo conjunta
de textura e profundidade no mesmo algoritmo, e sd@o apresentados os resultados
decorrentes desta modificacgao.

No capitulo 6, é descrita uma investigacao experimental sobre a relagao de codi-
ficag@o entre imagens de textura e profundidade utilizando o MMP que proporcione
a melhor relacao taxa-distor¢ao da vista virtual sintetizada.

No capitulo 7, o experimento do capitulo 6 é refeito utilizando-se imagens de
profundidade codificadas com o MMP com tratamento especial das bordas dessas
imagens, e o efeito deste uso sera entao avaliado na criacao da vista virtual.

Finalmente, no capitulo 8, sao feitas as conclusoes dos resultados obtidos nos
experimentos propostos, e ainda sao apresentadas sugestoes para trbalhos futuros.

Os apéndices incluem o pseudo-codigo do MMP e as imagens utilizadas.



Capitulo 2
Compressao de dados

O conceito de informacao abrange uma diversidade de significados, que vao do uso
cotidiano ao uso como um termo técnico. O primeiro estudo desenvolvido no sen-
tido de “medir” e avaliar a informagao foi feita por Claude Shannon em [l], cujas
pesquisas deram origem ao campo da ciéncia conhecido como Teoria da Informagaio,
o qual estuda e permite formular modelos matematicos que descrevem o processa-
mento, manipulacgao e organizagao da informacao.

Com o advento da “era da informagao” (ou “era do conhecimento”), caracterizada
primeiramente pela popularizacao dos computadores pessoais e acesso a internet
por praticamente todas as classes sociais, cada vez mais informagoes estao sendo
geradas e utilizadas em formato digital. O uso irrestrito destas informagoes, no
entanto, ainda nao é possivel devido a limitagdes como espago de armazenamento
em dispositivos e tamanho da banda do canal utilizado para a transmissao destas
informacgoes. Desta situagao, surge a necessidade da reducao dos dados armazenados
e trafegados, e criou-se um campo da teoria da informacao chamado compressao de
dados.

Dada uma entrada X, um algoritmo de codifica¢ao (chamado codificador) gera
uma versao compacta de X, definida como X, de maneira que uma quantidade
menor de bits seja necessaria para a sua representacao. O algoritmo de decodificacao
(chamado decodificador) reconstroi X, gerando uma saida Y, como uma versao
aproximada (ou exata) de X.

De um modo geral, os codigos podem ser casados com uma fonte em particular
(atingem o seu desempenho maximo de compressdo apenas para aquela fonte) ou
podem ser universais, quando o seu desempenho independe da fonte. Quando a
distorcao D entre a fonte original, X, e a saida reproduzida pelo decodificador, Y, é
igual a zero, dizemos que héd uma compressao sem perdas. Por outro lado, quando

a distorcao é diferente de zero, dizemos que ha uma compressao com perdas.



2.1 Compressao sem perdas

Neste tipo de processo, a fonte original X pode ser recuperada completamente,
sendo exatamente igual a saida Y do decodificador. Como exemplo da aplicacao de
compressao sem perdas estao os compressores de textos.

Dentre os métodos utilizados na compressao sem perdas, por exemplo, estao o
c6digo de Huffman [2], o codificador aritmético [3] e o algoritmo Lempel-Ziv [4] e
[5].

Em [1], Shannon definiu o termo auto-informagio da seguinte forma, para medir
a quantidade de informacao agregada a um evento A, associado a uma probabilidade
de ocorréncia P(A):

i(A) = log, L (2.1)
(4)

Pela equacao EZTl, observa-se que a quantidade de informacgao de um evento é
alta se a sua probabilidade de ocorréncia for baixa, e vice-versa. Neste caso, a
auto-informacao i(A) é medida em bits devido a base do logaritmo.

Seja S o espago amostral de um conjunto de eventos disjuntos A;, entao a auto-

informagao média de S ¢é dada por:

que, substituindo-se pela equacao Tl resulta em:

H(S) = =" P(4;) log, P(4) (22)

i=1

O espago amostral S é chamado fonte, os eventos A; sao chamados simbolos, e
o conjunto de simbolos A = {A;} é chamado alfabeto da fonte. A auto-informacio
média H(S), definida na equagao Z2, damos o nome de entropia, e é assim definida
para um alfabeto A, cujas probabilidades dos simbolos A; sejam independentes.
A demosntracao do célculo da entropia para qualquer fonte S pode ser vista em
detalhes em [6].

A quantidade H(S) da equagao define o limite tedrico que qualquer codigo
que utiliza métodos sem perda pode alcancar ao codificar uma fonte, de maneira
que, nos métodos desenvolvidos, busca-se obter codigos cuja taxa se aproxime ao
maximo da entropia da fonte. Teoricamente, a taxa R tende a entropia quando o

numero de simbolos codificados tende ao infinito.



2.2 Compressao com perdas

Existem aplicagoes onde permite-se que a saida Y do decodificador apresente perdas
de informacao em relacao a fonte X como, por exemplo, na codificagao de imagens,
videos e arquivos de audio, onde a qualidade de aceitacao esta relacionada as limita-
¢oes dos sistemas visual e auditivo humano. Neste tipo de processo, a compactacao
obtida para uma fonte é maior do que os métodos de compressao sem perdas.

Nos métodos de compressao com perdas, aparece outro fator importante além da
taxa alcancada na compressao, que é a distor¢ao D entre a saida Y do decodificador
e a fonte X.

A teoria taxa-distorcao estuda a compressao de uma fonte sujeita a um critério
de fidelidade, de maneira que a fungao R(D) estabelece a relagdo entre a taxa de
codificacao alcancada e a distorcao resultante.

Uma vez que se permita algum tipo de perda de informacao entre a fonte X e a
saida Y, os alfabetos de entrada e saida podem ser diferentes. Seja X formada pelo
alfabeto X = {x1, 29, ...,x,}, e Y formada pelo alfabeto Y = {y1,y2, ..., ym }, entdo
para estabelecer uma relacao entre X e Y, consideremos primeiramente a medida

de entropia de cada uma delas, que, pela equacao EZ2, sao dadas por:

n

H(X)=- Z P(x;)log, P(z;)

i=1

m

Z y] log, P yj) (2.3)

A entropia conjunta de X e Y é dada pela equagao:

H(X,Y) = H(X)+ H(Y|X) = HY) + HX|Y), (2.4)

onde os termos H(X|Y) e H(Y|X) recebem o nome de entropia condicional.
Para qualquer valor fixo X = z;, dada a distribui¢ao condicional de probabilidade

P(Y|X = x;) de Y, dado que X é conhecido, a entropia condicional é dada por:

n

HY|X)=)Y Px)HY|X = ;)

i=1

H(Y[X) = =>_% Plyjla:) P(w:) logy P(y;|z:) (2.5)
i=17=1
Analogamente,
H(X|Y) = Py H(X]Y = y;)
7j=1



H(X|Y) = Z Z (2iy;) P(y;) logy P(xily;) (2.6)

A entropia mitua I[(X;Y) entre X e Y é definida como:

[(X,Y) = H(Y) — HY|X) = HX) + HX]|Y) (2.7)

As demonstracoes das equacoes 241 e 270 podem ser vistas com detalhes
em [0], e o significado dos conceitos de entropia conjunta, entropia condicional e

informacao muitua podem ser visualizadas no esquema representado na figura Pk

H(X,Y)
F N

A~
H(X) H(Y)

Figura 2.1: Relacao entre entropia e informacao mutua.

A fungdo taxa-distorgao, R(D), estabelece o nimero médio de bits necessérios
para representar qualquer saida produzida pela fonte com distor¢do média menor
ou igual a D.

Em [1], foi demonstrado que, em um esquema de compressao 6timo para uma
fonte X, com distribui¢do de probabilidade P(x;), com uma saida Y que assume
valores do alfabeto de saida {y;}, e uma medida de distor¢ao d(z;,y;) entre X e Y,
entdo a taxa minima alcancada para uma distor¢ao alvo D* sera igual ao minimo

da informacao mutua entre X e Y, de maneira que:

R(D) = min I(X;Y) (2.8)

P(yjlzi) | D<D*

onde D ¢ a distor¢ao média, dada por

D = ZZP:CZ (ilzi)d(xi, y;)

A fungao R(D), definida na equagao [Z8, estabelece o limite de desempenho de
qualquer cédigo de compressao de dados, ou seja, qualquer taxa alcancada pelo

c6digo serda maior ou igual a R(D).



O gréafico mostrado na figura exemplifica o comportamento da funcao R(D):

A

R(D)

D

Figura 2.2: Funcao taxa-distor¢ao R(D) tipica.

Na fungao R(D), hé dois extremos: o primeiro é definido para taxa igual a zero,
ou seja, quando nao se transmite informacao nenhuma, o segundo ocorre quando a
distor¢cao D é igual a zero, ou seja, quando a informagao é transmitida sem perdas. A
teoria taxa-distorcao estuda o comportamento entre estes dois extremos, e estabelece

o limite de desempenho para a relagao entre taxa e distorcao.



Capitulo 3

MMP

3.1 Introducao

O algoritmo MMP (Multidimensional Multiscale Parser) é um esquema de compres-
sao de dados com perdas, introduzido em [7], e seu funcionamento tem por base o
casamento aproximado de padroes recorrentes multiescalas. Este algoritmo parte de
um conjunto de dicionarios iniciais de vetores, D, que inicialmente possuem amostras
uniformes com todas as dimensoes de blocos possiveis de ocorrer durante o processo
de codificagdo. O algoritmo opera particionando o sinal de entrada em vetores me-
nores, e cada um destes é codificado sequencialmente a partir de um casamento
aproximado do vetor de entrada com um dos elementos do dicionario, seguindo um
critério de casamento estabelecido.

Quando um casamento é realizado, o dicionario é atualizado, e um novo elemento
é entao introduzido ao dicionario. Em seguida, sao usadas transformacoes de esca-
las, e este novo elemento é entao adicionado a todos os dicionarios com diferentes
dimensoes.

O algoritmo de codificacao gera uma sequéncia de saida com flags que contém
as informagoes sobre o elemento do dicionario utilizado para aproximar o bloco
de entrada, e esta sequéncia de saida é processada por um codificador aritmético.
O decodificador do MMP constréi o mesmo dicionario inicial do codificador. A
partir das informagdes dos flags, o decodificador constroéi, bloco a bloco, a imagem
aproximada, de maneira que nao é necessario o envio do dicionario gerado pelo
codificador.

O algoritmo MMP ¢ adaptativo, e o dicionario “aprende” dinamicamente a me-
dida que o sinal de entrada é codificado. Por isso, o MMP possui um comportamento
universal, pois nao necessita de nenhum conhecimento prévio do sinal de entrada.
Diferente de outros métodos de compressao, o MMP nao utiliza transformadas ma-

tematicas, como a FFT (discrete Fourier transform) e a DCT (discrete cosine trans-



form), e por isso a sua aplicagdo nao esta restrita a imagens suaves (com baixa
frequéncia espacial), onde a maior parte da energia fica acumulada em poucos coefi-
cientes apos a aplicagdo da transformada, sendo que os codificadores convencionais
fazem uso dessa propriedade para obter boas taxas de compressao.

Além disso, por ser um algoritmo multidimensional, o uso do MMP nao esta
relacionado apenas a imagens, mas o seu uso pode ser estendido a qualquer sinal
n-dimensional. As suas aplicacoes incluem imagens estaticas, videos e sinais de

adudio.

3.1.1 Inicializagao do dicionario

Inicialmente, o algoritmo cria uma familia padrao de dicionarios, independente do
tipo de imagem a ser processada, o qual contém vetores de todas as dimensoes
possiveis de ocorrer no processo de codificagdo. Apos a leitura do cabecalho da
imagem original, o algoritmo define o valor minimo de luminancia possivel de um
pixel (min_ pizel € Z). Este serd sequencialmente incrementado por um valor fixo
(step) até que se atinja o valor maximo de luminéncia de um pixel (maz_ pizel €
Z) que pode ser utilizado.

A familia inicial de dicionarios, Dy, é definida por:
DQ = {SQ, 51, cees SM—l}a
onde:

e M = 2log,(Lb) + 1 é o nimero de dicionarios S; que compoe o dicionario

inicial, e L; é o tamanho do bloco de entrada.

o S; = {sV s, ...,s77'} é o dicionario de ordem i que contém P vetores s} de

dimensao N x M, e P = max_ pizvel — min_ pizel + 1.
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A figura Bl mostra o esquema do dicionério inicial para blocos entrada de di-

mensao Lb 16 x 16. O dicionario tem nove niveis (de 0 a 8).

S(): 5(1) S% e 8f71
0:0 1;0 P-1:0
S7 S 51
Sl. 1 1 LRI
S sl P
sg;(o,o) Sg;(u,l) S%:(oﬂ) S%;(O,l) 5571;(0‘0) 8571;(0,1)
S .
2 Sg;(u)) Sg;(l.l) S%;(LO) S%:(1,1) 85—1;(14[)) 55—1;(1,1)
Ss: 4 X 2 4 X 2 oo 4 x 2
s, 4 x4 dxq e 4 x4
4-
Ss: 8 X 4 8 X 4 e 8 X 4
S §x8 ) ce 8§ x8
S 16 x 8 16 x 8 16 x 8
Sg: 16 x 16 16 x 16 16 x 16

Figura 3.1: Representacao do dicionario inicial com nove niveis, utilizando segmen-

tagao vertical.

Na figura Bl os elementos do dicionario de nivel 8 tém a dimensdao maxima
Lb do bloco de entrada, neste caso 16 x 16. Nesta representacao, o dicionario foi
construido partindo de uma segmentacgao vertical, por isso os elementos do dicionario
de ordem fmpar possuem dimensao retangular cuja proporcao é 2 : 1. A segmentacao
inicial, entretanto, também pode ser realizada na direcao horizontal. Neste caso, os
elementos do dicionario de ordem impar possuirdo dimensao cuja proporcao é 1 : 2.
Uma vez estabelecida a direcao de segmentacao inicial, prossegue-se dividindo o
bloco em diregoes alternadas (vertical seguida de horizontal ou vice-versa) até a
chegada ao nivel 0, constituido de elementos de tamanho 1 X 1, ou seja, um tnico
pixel. Assim, os elementos do dicionario Sy s@o uma cole¢ao de pixels com todos os

valores possiveis na imagem.
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A figura mostra o mesmo esquema partindo de uma segmentagao horizontal

do bloco 16 x 16.

. 1 ces P-1
So: 5(1] S1 51

5 (11;0 01 5{:0 e see S{Ll;o P11
sg:(0~0) SO S%:(UU) s%;w,l) 8571;(0,0) 8571;(0,1)
So:
sg;u,o) 8(2);(1.1) S%;(1,0) 8%;(1,1) 5571:(1‘0) 5571;(1,1)
Ss: 2 x4 2% 4 ves 2 x 4
S 4 X 4 4 X 4 4 x4
S 4 X 84 4 x8 4 x8
Se: §x8 8 x 8 X 8 x 8
S 8 x 16 8 x 16 8 x 16
S: 16 x 16 16 x 16 «e- 16 x 16

Figura 3.2: Representacao do dicionario inicial com nove niveis, utilizando segmen-

tagao horizontal.

Em cada dicionario S;, o primeiro elemento possui todos os pixels com valores
iguais a min_ pizel, o segundo elemento com pixels iguais a min_ pixel + step, até
o 1ltimo elemento s!' ™!, com pixels iguais a maz_ pizel.

As figuras B3, Bl e ilustram, respectivamente, os elementos de indices 0, 100

e 250, pertencentes ao dicionario de nivel 6 dos esquemas represetados nas figuras

BTlleB2

Como parametro de entrada, definido no inicio da codificagao, é escolhida a
dimensao Lb dos blocos em que a imagem serd pariticionada. Cada bloco Lb x Lb

da imagem original serd o vetor de entrada da codificagao.
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(a) (b)

Figura 3.3: Elemento 0 do diciondrio de nivel 6.

100100100 | 100 100| 100| 100|100
100{ 100{100| 100{100 | 100| 100| 100
100100100 | 100 100| 100| 100|100
100{100{100| 100|100 | 100{ 100| 100

100100100 100| 100{ 100{ 100{100
100{100{100| 100|100 | 100{ 100| 100

100100100 | 100 100| 100| 100|100
100{ 100{100| 100{100 | 100| 100| 100

(a) (b)

Figura 3.4: Elemento 100 do diciondrio de nivel 6.

250 250|250 | 250] 250| 250 | 250|250
250250250 | 250{250 | 250|250 | 250
250250250 | 250] 250{ 250| 250|250

250250250 | 250{250 | 250|250 | 250

250250250 | 250] 250{ 250| 250|250
250250250 | 250{250 | 250|250 | 250

250125012501 250| 250| 250{ 250{ 250
250/ 250( 250| 250|250 | 250| 250| 250

(a) (b)

Figura 3.5: Elemento 250 do diciondrio de nivel 6.
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3.1.2 Processo de codificagao

Assim que o dicionario inicial é construido, o algoritmo divide a imagem em blocos
quadrados, com lados de dimensao Lb pixels. Cada bloco é codificado individual-
mente de maneira sequencial, da esquerda para a direita, até que a imagem esteja
totamente codificada. A Figura Bl mostra uma imagem de textura dividida em
blocos 16 x 16, com destaque para o processamento do bloco referente a regiao de

um dos olhos.

16 pixels
||

Figura 3.6: Divisao da imagem em blocos de dimensao 16 x 16 pixels.

Para codificar um bloco de dimensao N x M, o MMP procura no dicionario de
mesma dimensao N x M pelo elemento que proporcione a melhor aproximacao com o
bloco, de acordo com o critério de controle estabelecido. Neste projeto, este controle
representa a relacao entre taxa e distorcao, que sao controladas pelo multiplicador

de Lagrange A, de acordo com a func¢ao custo, definida como:
J =D+ AR, (3.1)

onde D ¢é a distorcao entre a aproximagao do elemento do dicionario e o bloco que
estd sendo codificado. E obtida calculando-se o erro quadratico entre o elemento
do dicionério e o bloco da imagem. R é a taxa que corresponde ao nimero de bits
gastos para representar o indice do vetor no dicionario juntamente com o flag que
indica se houve ou nao divisao do bloco, e A é uma constante definida no inicio do
processo de codificagdao, sendo um parametro de entrada do algoritmo.

Como o objetivo é minimizar o custo J, os valores elevados de A irdo priorizar
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casamentos que resultem em taxas baixas (e consequentemente distor¢oes maiores).
Por outro lado, os valores baixos de A irao priorizar casamentos que resultem em
distor¢oes pequenas (e assim uma quantidade maior de bits).

Dado o primeiro bloco, de dimensao Lb x Lb, o algoritmo ird procurar no dicio-
nario S; de maior dimensao pelo elemento s{ que minimiza o custo Lagrangeano da
representacao do bloco x° por sg . O bloco x° é entao segmentado em dois sub-blocos
x! e x2 com a mesma dimensdo entre si e com a metade do tamanho de x°, de ma-
neira que x! Jx2 = x%. O algoritmo tenta agora aproximar x! e x2 por elementos
do dicionario S;_; que proporcionem a melhor aproximagdo com cada um dos dois
sub-blocos, x' e x2. Este procedimento é aplicado recursivamente a cada um dos
sub-blocos obtidos até a chegada ao nivel 0 da figura B, o qual é representado
por elementos de dimensao 1 x 1. A figura B exemplifica este procedimento para
segmentacao vertical de um bloco de entrada de dimensao 4 x 4.

As partigdes dos blocos podem ser associadas a uma arvore binaria de segmen-
tagao, percorrida da esquerda para a direita, onde um bloco maior é representado
como um “no pai”, e dois blocos menores, resultantes do bloco maior, representados

como dois “noés filho”.

n

x O N6 pai
YO\
O ONés filho

x1 %2 T2k+1  N2g42

Figura 3.7: Segmentacao vertical de um bloco de dimensao 4 x 4.

Uma vez obtida a arvore cheia, o algoritmo ira agora encontrar a arvore 6tima,
que melhor representa o bloco original.

Seja Jp o custo associado ao noé pai e Jr o custo total dos nés filho, incluindo
a taxa que indica se houve segmentacao, A codificacdo de ny é feita se a soma do
custo Jr associada aos dois nos filho ngii1 € nogyo for maior do que o custo Jp da

representacao do né ny. Neste caso, a arvore é cortada, e o bloco x*

pelo elemento s/, de mesma dimensdo que xX.

é representado
Um flag de valor “1” é enviado a
saida do codificador para indicar que houve casamento, juntamente com um flag
representando o indice j do dicionéario. Caso contrario, decide-se por nao cortar a
arvore, ja que para este no a divisdo é a melhor escolha, significando que o bloco

representado, xX, deve ser segmentado. E, entdo, enviado um flag de valor “0” para
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indicar que houve segmentacao.
Este processo é realizado a partir dos “nés folha”, aqueles pertencentes ao nivel
com a menor dimensao (blocos 1 X 1), e prossegue até que a arvore esteja comple-

tamente percorrida, no no raiz.

3.1.3 Atualizacao do dicionario

Uma particularidade do MMP é o fato de que o dicionério inicial, descrito na secao
BT nao ¢é estatico. Uma vez realizado o casamento de um bloco, o dicionario é
atualizado e novos elementos sao incorporados aos dicionarios. Uma consequéncia
deste processo é que o algoritmo é capaz de “aprender” padrdes que ja ocorreram
durante o processo de codificagdo, explorando as redundancias da propria imagem
uma vez que estes se tornem recorrentes.

Para ilustrar o procedimento de atualizacao, vamos exemplificar a codificacao do
bloco de entrada de dimensao 8 x 8, representado na figura B8, partindo de uma
segmentacao inicial vertical. O algoritmo procura no dicionario Sg da figura B pelo
elemento sé que proporcione o melhor casamento com este bloco, de acordo com a

funcao custo definida na equacao Bl

Xoo |X01 |X02 [X03 |X04 |Xg5 |Xo06 | X07

X10 X711 [X12 | X13|X14 |X15 |X16 [X17

X20 |X21 |X22 |X23 | X24 | Xo5 | X26 |X27

X30| X31|X32 | X33 |X34 | X35 | X36 | X37

X40 |X41 | X42 [X4q3 | X44 |Xa5 (X46 (X47

X50 |X51 | X52 [X53 | X564 | X55 | X56 (X57

X60 |X61 |X62 |Xg3 | X64 X65 X66 X67

X70 | X71 X72 (X73 |X74 | X75|X76 | X77

Figura 3.8: Bloco de entrada de dimensao 8 x 8.

O bloco 8 x 8 é particionado em dois blocos 8 x 4, e, para cada um destes,
o algoritmo procura no dicionario Ss da figura Bl pelo elemento sg que melhor
represente cada bloco. O procedimento é repetido até que a arvore de segmentacao
alcance os blocos 1 x 1. A arvore 6tima é obtida de acordo com o procedimento
descrito na secao

Suponhamos que a obten¢ao da arvore 6tima gere os seguintes blocos particio-

nados, representados na figura
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X02 X03
X00 |Xo01 Xo04 |Xo5 |X06 | X07
X12 X13
X10 |X711 X14 |X15 | X16 (X717
X20 |X21 X22 |X23 X24 | Xa5 | X26 | X27
X30 | X31 X32 |X33 X34 | X35|X36 |X37
X40 |X41 |X42 [X43 X44|X3g5 [X46 (Xq7
X50 |X51 | X52 [X53 X54 | X55 | X56 (X57
X60 |X61 |X62 |X63 X64 X65 |X66 X67
X70 [X71 [X72 [X73 X74 | X75|X76 | X77

Figura 3.9: Blocos codificados.

Estes blocos foram codificados com sucesso por elementos do dicionario de di-
mensao correspondente a cada um deles. Esta particao gera a arvore binaria repre-
sentada na figura BI0, onde os nds preenchidos de preto correspondem aos blocos

codificados da figura

Nivel 6: Blocos 8x8 |

Nivel 5: Blocos 8x4 |

Nivel 4: Blocos 4x4 |

Nivel 3: Blocos 4x2 |

Nivel 2: Blocos 2x2 |

Nivel 1: Blocos 2x1 |

— - — Nivel 0: Blocos 1x1 |

Figura 3.10: Arvore binaria associada aos blocos codificados.

Quando dois nés correspondentes a dois blocos de mesma dimensao, e filhos do
mesmo nod pai, forem codificados, dizemos que estes dois nds estdao disponiveis, e
os dois blocos, pertencentes ao dicionario S;, sao concatenados, gerando um bloco
maior de nivel 7 + 1. Este bloco resultante é entao incorporado ao dicionario &;,.
Em seguida, o novo bloco é adicionado aos elementos de todos os outros dicionérios
com diferentes dimensoes do novo bloco através de uma transformacao de escala,
que serd descrita na secao BTl A figura ilustra a atualizagdo do dicionario
com a concatenacao dos dois blocos 2 x 1 da figura (os quais, na arvore binaria
da figura B0, representam os nds de nivel 1). No exemplo, os blocos 2 x 1 s@o

concatenados, formando um bloco 2 x 2, e, em seguida, um bloco 4 x 2 e outro 4 x 4.
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Figura 3.11: Atualizacao dos dicionérios.

3.1.4 Transformacao de escala

Os blocos codificados, depois de concatenados, sdo adicionados aos elementos
do dicionario de dimensao correspondente, e, em seguida, sdo adicionados a todos
os outros dicionarios. Para isso, é necessaria a realizacao de uma transformacao de
escala, que contrai ou dilata o novo bloco adicionado a partir de um operador que
associa dois operadores de tamanhos distintos.

A transformagdo de escala bidimensional Ty /[ X] de um vetor X de dimensao
N x M usada na atualizagdo do dicionario é realizada aplicando-se uma transfor-
magao de escala unidimensional T),[-] a todas as linhas de X, e em seguida outra
transformagao unidimensional Tx[-] as M colunas do vertor resultante da primeira
transformacao.

As transformagoes unidimensionais sao operacoes de mudancas de taxas de amos-
tragem. Seja S um vetor de tamanho Ny, pode-se obter um vetor S° de tamanho

N a partir das seguintes operagoes, descritas em [§], quando:

e N >N,

onde:



A equacao muda o tamanho de Ny/N usando um interpolador linear como

filtro. Em seguida, é feita a redugao da taxa de amostragem por Ny.

e N <N

. n=0,1,.,N—1 (3.3)

onde:

an,k:n(NO_l)_'_k_ng,k

0 _ n(N0—1)+k
mn,k - \‘ N

)

0 0
1 mn,k+1 , mn7k<N0—1
ik = 0 0,=No—1
My, g , my = No—

A equagao muda o tamanho de Ny/N usando um interpolador linear como
filtro. Em seguida, é aplicado um filtro de média de tamanho Ny + 1, e entao é feita

a reducao da taxa de amostragem por Nj.
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3.2 Melhorias adicionadas ao MMP

A seguir, serao descritas as principais modificagoes adicionados ao algoritmo MMP
original, com o objetivo de melhorar o seu desempenho. Os métodos adicionados,
descritos a seguir, compoe o algoritmo base utilizado como ponto de partida para

os testes realizados neste trabalho.

3.2.1 Uso de técnicas de predicao no MMP

Com o objetivo de melhorar o desempenho do MMP para a codificacao de imagens
suaves, foi adicionado em [9] um método de predi¢ao intra-frame tal como utilizado
no padrao H.264/AVC [10]. O uso de técnicas de predi¢io possui a caracteristica
de gerar residuos, cuja fungao de distribuicao de probabilidade apresenta picos em
torno de zero [11].

Os modos de predigao utilizados sdo os mesmos usados no padrao H.264/AVC,
com excessao do modo de predi¢ao 2 (modo DC), e do modo 9, introduzido em [12].
O modo 2 foi substituido pelo modo MFV (Most Frequent Value), o qual seleciona
entre os pixels vizinhos aquele que ocorre com maior fregéncia, e o modo 9 é chamado
LSP (least-squares prediction).

A figura mostra, respectivamente, os esquemas dos modos de predigao 0, 1,

3 e 4, e a representacao direcional dos modos usados.

Modo 0: Modo 1: Modo 3: Modo 4:
Predicao vetical Predicao horizontal Predicao diagonal Predicao diagonal

Modos de Predicao
esquerda direita Direcional

Figura 3.12: Modos de predigao.

Ao codificar um bloco de entrada x‘, o algoritmo escolhe o modo de predicao
que apresente o menor custo J, utilizando pixels de blocos vizinhos ja codificados
(acima e/ou a esquerda do bloco atual), para gerar um bloco de predigao pM, onde
¢ € o nivel do dicionario e M é o modo de predi¢ao. O bloco de predi¢ao gerado é,

entdo, subtrafdo do bloco de entrada original x?, gerando um residuo r™, o qual
sera codificado pelo MMP.
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O modo de predigao escolhido é enviado ao decodificador através do flag de
predi¢do. Dessa forma, o decodificador é capaz de determinar o mesmo bloco de
predicio pM. Apods isso, o bloco de residuo é decodificado, e a reconstrugao X* do

bloco de entrada x’ é determinada a partir de:

i pﬁ”+ rfM (3.4)

No procedimento descrito na se¢do B, o casamento era feito entre os blocos
da imagem e os elementos do dicionario. Agora o algoritmo realiza um casamento
entre os blocos de residuo da imagem original e os elementos do dicionéario.

Tal como ocorria no processo de codificagao descrito na secao B2, a codificacao
de residuos também é realizada de forma hierarquica. Primeiramente, o processo
é feito para o bloco de entrada maior (geralmente 16 x 16), escolhendo-se o modo
de predicao cujo bloco de residuo gerado apresente o melhor compromisso taxa-
distor¢ao, sendo que agora o custo J inclui os flags de predi¢io. Em seguida, o bloco
é segmentado em dois, e o procedimento é repetido para cada sub-bloco gerado,
construindo-se a arvore de segmentacao binaria, e determinando-se a arvore 6tima,
assim como era realizado no algoritmo original.

O uso de técnicas de predicdo para a codificacao de imagens no MMP traz
uma consequéncia imediata, que ¢ a existéncia de blocos com valores negativos de
pixel, uma vez que o bloco de residuo ¢é obtido pela subtracao de dois blocos. Por
isso, o dicionario deve ter elementos que sejam capazes de representar tais valores,
significando que a faixa de valores que vai do maior ao menor pixel é o dobro da
faixa de valores descrita na secao Bl

Os blocos de residuos tém a tendéncia de serem constituidos por valores de pixels
proximos de zero. Por isso, é importante que agora existam muito mais elementos
do dicionario com valores proximos de zero do que elementos com valores afastados.
Por isso, o valor do step fixo, referido na secao BITl, utilizado para a inicializagao
do dicionario, foi adaptado de maneira que apresentasse valores baixos, préximos de
zero, aumentando conforme ocorre o afastamento em relagao a esse valor.

Por heuristica, determinou-se em [13] os seguintes valores para o step na inicia-

lizacao do dicionéario:

step = 2, se |pizel| <2

step = 4, se 10 < |pizel| < 22
step = 8, se 22 < |pizel| < 86
step = 13, se |pizel| > 86
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3.2.2 Controle de crescimento do dicionario

No exemplo da figura BI0, dois blocos 2 x 1 sao concatenados e adicionados ao
dicionario S5 da figura Bl no processo de atualizacao do MMP. Suponhamos que o
casamento tenha sido feito em um dos blocos maiores. No processo de atualizagao,
quando o bloco maior for “contraido” para a atualizagdo de um dicionério com escala
menor, é possivel que o novo elemento inserido ja esteja presente neste dicionario.

Além disso, como cada bloco codificado é atualizado em todos os dicionarios .S;,
como descrito na se¢ao B3], o niimero final de blocos presentes em cada dicionario é
muito maior do que o niimero de blocos utilizados. Cada novo elemento adicionado
requer um novo indice no dicionario correspondente, e o crescimento desordenado
do dicionario aumenta a entropia média dos simbolos e prejudica o desempenho do
algoritmo, uma vez que aumenta a taxa de codificacao.

Em [13], foi desenvolvido um método de controle de redundéncia entre os ele-
mentos do dicionario. Neste método, cada novo bloco X%, de escala i, é testado com
todos os elementos do dicionario S;, e é adicionado a este somente se a distorcao
entre X’ e todos os outros elementos de S; for maior do que um limiar d?, definido

no inicio do algoritmo, de modo que:

=Y =& (m,n)— sl (m,n))? (3.5)

m,n
Este método de controle de redundancia pode ser entendido como um empaco-
tamento de hiperesferas de raio d que garantem uma condi¢ao de distor¢ao minima
entre os elementos de um dicionario.
A figura mostra o espaco particionado em hiperesferas de raio d, que garan-

tem a condigao de distancia minima entre os vetores do dicionario.

Figura 3.13: Hiperesferas de raio d.
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Valores elevados de d criam grandes regioes vazias no espago entre as esferas
da figura, e essas regioes correspondem a padrdes que nao serao representados com
boa qualidade. Por outro lado, quando o raio da hiperesfera é muito pequeno, os
vetores do dicionario serao muito proximos um ao outro e o controle de crescimento
do dicionario pode nao ser satisfatorio.

A melhor escolha de d esta relacionada a taxa desejada. Para taxas altas (onde
se obtém imagens com boa qualidade), deve-se escolher valores pequenos para d, e
assim permitir-se uma maior quantidade de elementos no dicionario a fim de que
os diversos padroes sejam representados da melhor maneira possivel. Para baixas
taxas de compressao, onde se permite representacoes com perdas maiores, o ideal é
escolher-se valores altos de d, que proporcionara menos indices novos no dicionario,
e assim menor taxa de codificacao.

Por heuristica, determinou-se a seguinte relacao entre os valores de d e \ da
equacao B, usada como parametro de entrada da relacao taxa-distorgao:

9, A <25

10, 25 <A< T5
20, 75 < A <500
50, A > 500

Esta foi a relagdo usada neste projeto e é diferente daquela descrita em [13].

3.2.3 Dicionario com segmentacao flexivel

No algoritmo MMP original, a imagem era dividida em blocos de dimensao Lb x Lb,
e, no processo de codificacao, a divisao dos blocos podia ser realizada tanto na di-
recao vertical como na horizontal, sendo que a direcdo inicial era definida em um
parametro de entrada no inicio do algoritmo. Este processo de particao dos blocos
usava um esquema fixo onde cada bloco quadrado (pertencente a um dicionario .S;,
com nivel ¢ par) era sempre dividido na diregao vertical (para escolha de segmentagao
inicial vertical), enquanto os blocos de nivel ¢ impar eram segmentados horizontal-
mente. Esta caracteristica do processo de particao dos blocos fazia com que o MMP
usasse somente blocos quadrados e retangulares (de proporgoes 1:2 e 2:1). Quando
a divisao inicial da imagem fosse feita em blocos 16 x 16 (como utlizado na pratica
normalmente), o dicionario formado possuia 9 (nove) escalas diferentes (niveis de
0 a 8). O uso de tal esquema fixo de parti¢ao limitava a capacidade do MMP de
adaptar-se a estrutura da imagem.

Em [14], foi proposto um novo esquema de segmentagao, onde qualquer bloco
pode ser segmentado tanto na direcao horizontal como na direcao vertical durante
o processo de codificagdo, sendo que a escolha é decidida com base em um critério

taxa-distorcao.
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No novo esquema, cada bloco de entrada x* da imagem original é segmentado
em ambas as diregoes, e aquela com menor custo J é escolhida para a representacao
do bloco na arvore de segmentagdo. O processo de segmentacao de cada bloco
obtido, assim como ocorria no esquema anterior, descrito na secao B2, é feito
recursivamente até que a arvore de segmentacao alcance os blocos de dimensao
1x 1. A figura BTd mostra um exemplo da parti¢ao de um bloco de entrada 16 x 16

utilizando segmentagao flexivel.

16 x 16

OO\

16 x 8 16 x 8

8x8 o~ a 8x8 16x4¥ X 16x4

PN
LI ]
4x8 4x8

8§x4 8x4

Figura 3.14: Exemplo de segmentacao flexivel para um bloco 16x16.

Este novo esquema de segmentagao gera uma consequéncia imediata que é a
existéncia de uma quantidade maior de dimensoes distintas de padroes disponiveis
para a codificagdo. Para um bloco de entrada 16 x 16, tem-se agora todos os blocos
2m x 2™ (m,n = 1,2,3 e t4). Sendo assim, para representar todas as dimensoes
possiveis da arvore binaria, o dicionario D possuira agora 25 niveis ao invés de 9,
representando as dimensoes: 1 x 1, 1x2,2x1,2x2,1x4,4x1,2x4, .., 8x16,
16 x 8 e 16 x 16.

No esquema anterior de segmentacao, era necessario enviar um flag apenas infor-
mando se um bloco foi ou nao particionado. A informacao sobre a dire¢do nao era
necessaria, uma vez que definido o sentido inicial, o algoritmo alternava as dire¢des
em cada segmentacao sucessiva. No esquema de segmentacao flexivel, no entanto, é
necessario informar ao decodificador nao apenas se um bloco foi particionado, mas

ainda em que dire¢cdo a segmentacao ocorreu.
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Capitulo 4

Fundamentos de imagens

estereoscopicas

4.1 Introducao

Em imagens digitais 2-D, a informacao de profundidade dos objetos esta ausente.
Pode existir apenas a idéia intuitiva de profundidade, tendo como referéncia o ta-
manho de um objeto em relagdo a outro na imagem, além de propriedades que
utilizam informagoes da imagem como contraste, sonbreamento, nitidez e geometria
dos objetos da cena.

O uso de tecnologias 3-D tem aumentado bastante, e o contetido assim exibido
tem-se popularizado bastante, principalmente no cinema e em jogos de computador,
entre outros. No entanto, os contetidos exibidos em 3-D presentes nestas aplicagoes
sdao, muitas vezes, computagdo grafica ou contetdos 3-D a partir de uma escolha
muito limitada, ja que os custos de criagdo de conteidos em 3-D ainda sao muito
mais altos do que os custos para contetidos em 2-D tradicionais. Estes custos podem
incluir, por exemplo, a utilizagdo de um display especial que evite o uso de 6culos.

Uma das solugoes para esta situacao é a utilizagao dos contetidos em 2-D exis-
tentes, ou seja, uma conversao 2-D para 3-D, que pode abranger diversas técnicas
que utilizam informacoes de geometria de duas ou mais imagens 2-D que apresen-
tem o conteido da mesma cena. Estas informacgoes incluem relagoes matematicas de
vetores de posicao e o conteudo de profundidade da cena em relacao a cada camera.
Esta abordagem apresenta algumas vantagens como baixa complexidade numérica,
e nao ha necessidade de ajuste de parametros para os diferentes tipos de imagens.

Em aplicagoes de videos 3-D, as cenas capturadas por cada uma das cameras sao
polarizadas e sobrepostas na mesma tela. Em seguida, cada um dos olhos vé a cena
através de um filtro polarizado, e assim cada olho é capaz de visualizar a cena de

perspectivas diferentes entre si, causando a sensacao de trés dimensoes.
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4.1.1 Fundamentos da visualizacao estéreo

Em Visao Computacional, busca-se estimar ou tornar explicitas as propriedades
dindmicas e geométricas do mundo 3-D em imagens digitais 2-D a partir de um
cenario de técnicas matematicas. As ferramentas necessarias incluem hardware para
a aquisicao e armazenamento de imagens digitais, e algoritos de processamento de
imagens que explorem as propriedades geométricas dos vetores de posicionamento
dos objetos da cena em relagdo a camera.

Uma imagem 3-D é uma imagem onde hé a sensacao de profundidade dos objetos
presentes na cena. Tal como ocorre no sistema visual humano, onde vemos o mundo
em trés dimensoes a partir da combinacao das imagens formadas pelos dois olhos,
assim também o sistema digital 3-D captura a mesma cena por pelo menos duas
cameras. Ou seja, o uso de duas ou mais cameras em diferentes origens causa uma
disparidade binocular que fornece informacoes importantes sobre a profundidade
(distancias relativas dos objetos em relagdo ao observador).

Uma vez que o conteido 3-D é obtido pelo processamento e combinagao das
propriedades do contetido 2-D, sera feita uma abordagem sobre o modelo de camera
puntiforme (utilizado para aquisicdo de imagens 2-D), e a seguir serd abordado
o modelo geométrico do sistema estéreo, destacando as relagoes existentes entre as
variaveis que compoe dois sistemas puntiformes, utilizados para aquisicao da mesma
cena, para a formacao do sistema epipolar.

A abordagem utilizada nas descri¢des dos modelos a seguir tem como base as
referéncias [15] e [16], de maneira que uma descri¢ao detalhada e demonstragoes dos

modelos descritos a seguir podem ser encontradas nestas obras.

4.1.2 Modelo de camera puntiforme

O modelo de camera puntiforme é o esquema usado no processo de aquisicdo de
uma imagem. Basicamente, este sistema relaciona matematicamente os parametros
externos (também chamados eztrinsecos) e internos (intrinsecos) da camera. Os
parametros extrinsecos descrevem a localizacao e orientacao da camera em relagao a
um ponto no espago, enquanto os parametros intrinsecos relacionam as coordenadas
dos pixels de uma imagem com as coordenadas da camera.

Seja o modelo de cAmera puntiforme representado na figura, 21l tem-se um

sistema de coordenadas X, Y, Z, com origem em O, chamado centro de projecao.
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Figura 4.1: Modelo de camera puntiforme.

A imagem serd formada no plano 7, o qual é ortogonal ao eixo Z. A distancia
f entre o centro de projecao O e o centro da imagem o, onde o eixo Z intercepta o
plano 7, é chamada distancia focal.

Seja P um ponto no espacgo cujas coordenadas sao [X,Y, Z]T, entdo define-se a
representacio de P na imagem como o ponto p, de coordenadas [z,y, 2|7, onde a
reta O — P intercepta o plano 7, assim como mostrado na figura Bl

A posicao (x,y) do ponto p na imagem 2-D, formada no plano 7, é definida pelas

seguintes equacgoes:

X
r=f=

7

Y

_ L 4.1
y=1r~ (4.1)

Neste sistema, o valor de z para o ponto p serd sempre igual a f.

4.1.3 Geometria da representagao do sistema 3-D

A representacao do sistema 3-D é formada pelo modelo geométrico de duas cameras
puntiformes. Em cada uma delas, a posi¢ao (z,y) do ponto p no plano da ima-
gem, que representa o ponto P no espaco, é determinada da mesma maneira que foi
descrita na secao ET.2. Uma questdo importante do sistema estereo é o problema
da correspondéncia. Uma vez determinada a posi¢ao (z,y.) do ponto pe na ima-
gem esquerda, correspondente ao ponto P, o proximo passo é determinar o ponto
homélogo pq na imagem direita que corresponde ao mesmo ponto P no espaco.

A figura mostra a visao superior de um sistema estéreo simples, composto
por duas cameras puntiformes, esquerda e direita, com centros de preojecao O, e Oy

respectivamente.
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Figura 4.2: Sistema estéreo simples (rep. de [15], p. 143)..

Na representacgao, as imagens sao formadas nos planos I, e I;, que neste exemplo
sdo coplanares, e os eixos 6pticos (linhas que interceptam cada um dos centros de
projecao e o centro da imagem correspondente) sao paralelos. As duas cameras
possuem a mesma distancia focal f. A distancia T entre os centro de projecao O, e
O, é chamada de linha base do sistema estéreo.

Seja o ponto P no espago, a sua representa¢ao na imagem esquerda é o ponto pe
onde a linha O, — P intercepta o plano I.. Supondo, neste exemplo, que o problema
da correspondéncia ja foi resolvido, entdo pgq é a representagdo de P no plano da
imagem direita, [;. A distancia entre pe e o centro da imagem esquerda, c. é a
coordenada de distancia z.. Da mesma forma, x4 é a distancia entre pq e o centro
da imagem direita.

Observa-se na figura 22 uma semelhanca de tridngulos entre pe-P-pq € O.-P-Oy.

Obtém-se dai a seguinte relagao:

T — (—e + 4)
Z—f

T_
~ =

Z_T+:L‘e—$d (4.2)
Z - f '

A relacdo x. — x4, dd-se o nome especial de disparidade, e é definida como a
diferenca de posigao entre pontos correspondentes nas duas imagens [15].

Assim, a profundidade Z é definida como:

Z:fg (4.3)

onde d = z, — x4 é a disparidade. Da equacao .3, observa-se que a profundidade é

inversamente proporcional a disparidade.
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4.1.4 A geometria epipolar

A geometria epipolar é uma representacao do sistema estéreo utilizada para facili-
tar a correspondéncia entre os parametros de duas cameras. Esta representagao é
mostrada na figura {3

O sistema é formado por duas cameras puntiformes, esquerda e direita, cada
uma com seus respectivos centros de projecao, O, e Oy, e distancias focais f. e f;.

O nome geometria epipolar é usado porque os pontos e, e e; onde a linha que
liga os centros de projegao (linha base) intercepta os planos 7, e 7y sdo chamados
epipolos. O epipolo esquerdo e, é a imagem do centro de projecao da camera direita

e vice-versa [15].

Plano
Epipolar

Linha
Epipolar

Linha
Epipolar

Td
N Od

Figura 4.3: Geometria epipolar (rep. de [15], p. 151)..

As imagens serao formadas nos planos 7, e my das cAmeras esquerda e direita.
Os planos sao ortonormais aos seus eixos 6pticos, e estes coincidem com os eixos de
profundidade Z, assim como descrito na segao

Na figura L3, considerando que cada cAmera identifica 0 mesmo ponto P no
espaco, os vetores P, = [X,, Y., Z.]T e Py = [Xy, Yy, Zg|T referem-se a este mesmo
ponto P, e 0s vetores P. = [Te, Ve, 2|’ € Pa = |Td,Ya, zd)’ sdo as projecoes do
ponto P nos planos 7, e my respectivamente. A geometria do sistema garante que
a correspondéncia entre p. e py esteja sobre as linhas epipolares representadas na
figura, e a busca por pontos homdlogos é restrita a essas regides das duas imagens.
Ou seja, o ponto na imagem direita que corresponde ao ponto p. na imagem esquerda
estara sobre a linha epipolar representada na imagem direita.

Assim como no modelo de camera puntiforme, todos os pontos projetados nos
planos 7. e my terao suas componentes de profundidade iguais a z, = f. para a
camera esquerda e zg = f; para a camera direita.

Os sistemas de coordenadas associados a cada camera estao relacionados entre si
através de uma transformagcao, definida por um vetor de translagao T = (O, — O,),
de dimensao 3 x 1, que descreve as posigoes relativas das origens das duas cameras,

e por uma matriz de rotacio R. A matriz R é ortogonal (RRT = RTR = I), de
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dimensao 3 x 3, e descreve a rotacao de uma camera na posi¢ao de centro éptico O,
para a posicao de centro 6ptico Oy.

A matriz de rotacdo R e o vetor de translagdo T sado chamados pardmetros
extrinsecos do sistema estéreo, pois descrevem a localizagao e orientacao da camera
em relacdo a um ponto no espago.

No sistema eipolar, os pardmetros extrinsecos sao relacionados com a restrigao
epipolar através de uma matriz E, de dimensdo 3 x 3 e posto 2, chamada matriz
essencial. A matriz F pode ser interpretada como um mapeamento entre pontos em
um plano e linhas epipolares no outro plano.

Estas relagoes utilizam as coordenadas no dominio da camera (ou seja, os para-
metros extrinsecos). Os pardmetros intrinsecos das cAmaras esquerda e direita sao
representados pelas matrizes de projecio M, e My. A transformagao para as coor-
denadas de pixels (parametros intrinsecos) sao feitas a partir da matriz F', chamada

matriz fundamental, de acordo com a equacao:

p;Fp. =0 (4.4)

onde py e p. sao as coordenadas no dominio dos pixels, e a matriz I’ é encontrada
a partir de F' = M;TEM; .

A matriz essencial E estabelece relagoes apenas com os parametros extrinsecos,
e relaciona os pontos correspondentes em ambos os planos a partir de rotacoes e
translagoes em seus sistemas de coordenadas, enquanto a matriz fundamental F
¢ a representacao algébrica da geometria epipolar, estabelecendo relagoes com os
parametros extrinsecos e intrinsecos das cameras, relacionando as coordenadas dos
pixels nas duas vistas. A obtencao de todas as matrizes e demonstragoes podem ser
vistas com detalhes em [15] e [16].

Estas relacoes sao bastante uteis para fazer a sintese de vistas a partir de métodos
baseados em DIBR [17]. Para concluir esta abordagem sobre conceitos de estereos-
copia, exemplificamos abaixo as matrizes de projecao M;, os centros de projecao O;,
a linha base T' e a matriz de rotagdo R, correspondentes as cAmeras 37 (considerada
neste caso como a camera esquerda) e 39 (camera direita) da sequéncia Champagne
Tower, figuras [B. 1 e do Apéndice B. (Fonte: Nagoya University [29]).

2069 0  —163,48 —125 100
M3 =1 0 2969 457,7 O¥ =10 RT=R¥=101 0
0 0 1 0 0 0 1
2069 0 —127,34 —25 100
MP=| 0 2969 457,7 0¥ =10 T=0¥-0=10
0 0 1 0 0
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4.2 Mapa de profundidade

Um Mapa de Profundidade é uma imagem formada por uma matriz cujos valores sao
as medidas normalizadas da distancia da origem de um sistema de coordenadas de
referéncia até os pontos na superficie dos objetos da cena observada. Esta informagao
¢ utilizada para recuperar a estrutura 3-D, sendo ainda muito 1til para realizar o
casamento entre pontos correspondentes das duas vistas.

De acordo com a equacao B3, a profundidade de um ponto da cena é inversa-
mente proporcional a disparidade, que é a grandeza que define a diferenca de posigao
entre pontos correspondentes de duas imagens. Esta caracteristica pode ser verifi-
cada observando-se objetos em movimento: objetos distantes parecem mover-se mais
lentamente.

Uma estimagao precisa do mapa de disparidades, para a reconstrugao posterior
da cena 3-D, é crucial para a analise da imagem estereoscépica em visao estéreo
porque o valor de disparidade corresponde a distancia entre as cameras e o objeto
da cena 3-D. Assim, muitos estudos tém sido feitos para se obter uma estimativa
precisa da disparidade. Porém nao vale a pena calcular um mapa de disparidades
preciso se o custo para transmitir ou armazenar este mapa for muito alto uma vez
que, do ponto de vista de codificagao, mais importante do que a reconstrucap perfeita
da cena 3-D é o compromisso entre taxa e distorgao [1§].

Dentre os métodos para obtencao do mapa de disparidades podemos citar o
algoritmo area- based [19], que utiliza uma janela adaptativa, obtendo um mapa
preciso. As técnicas de correspondéncia com blocos de tamanho fixo (fized size
block matching, FSBM), exploram a redundancia no mapa de disparidades com
uma estrutura regular, sendo assim mais efetivos em termos de compromisso taxa-
distor¢ao ao custo de um mapa de disparidade pouco consistente, comprometendo
a qualidade da imagem reconstruida. Nos métodos baseados em FSBM, pode-se
utilizar blocos maiores para regioes homogéneas e blocos menores para regioes co
muitos detalhes, chamados métodos quadtrees [20] e [21].

Em [22] é proposto um método de obter o codificar o mapa de disparidade que
¢ baseado em objetos , apresentando vantagens em relacao aos métodos baseados
em blocos, resultando, porém, em mapas mais esparsos, e exigindo uma etapa de

segmentacao da cena em objetos.

31



A figura mostra uma imagem estereoscépica de textura, e a figura
o seu respectivo mapa de profundidade.

y

Sl

(a) (b)

Figura 4.4: Imagem Champagne Tower, cAmera 39, frame 0: a) Imagem de textura;
b) Mapa de profundidades. Fonte: Nagoya University [29)].

Na ﬁgura os tons de cinza mais claros representam pontos de objetos mais
proximos da camera, enquanto os mais escuros representam objetos mais distantes.
Assim, os mapas devem apresentar valores de profundidade muito préximos dentro
do mesmo objeto, enquanto que as bordas caracterizam as transi¢oes de profundi-
dade.

Os mapas de profundidade sao fornecidos pela cAmera juntamente com as respec-
tivas imagens de textura, sendo que, neste projeto, as informagoes de profundidade

das imagens de textura utilizadas ja eram conhecidas a priori.
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4.3 Reconstrucao com base na imagem de profun-
didade

Nas se¢oes e 1.4, foram apresentados os fundamentos da representacao geo-
métrica de um sistema estéreo. As equagoes mostradas nestas secoes basicamente
modelam a proje¢do de um ponto 3-D no espago em um plano 2-D da imagem. Em
aplicacoes de FTV e 3DTV, vistas virtuais de uma cena podem ser sintetizadas a
partir das vistas de referéncia, permitindo que o usuério possa escolher o angulo de
visdo. Para isso, o modelo matematico mostrado anteriormente deve fazer o caminho
inverso: estimar a posi¢ao 3-D de um ponto (profundidade) utilizando as imagens
2-D [17].

O estado da arte para a sintese de vistas virtuais usam geralmente métodos
relacionados a Depth Image-Based Rendering (DIBR). A sintese da vista virtual
é realizada a partir da informacao presente nos mapas de profundidade das ima-
gens de referéncia. Por isso, a precisdo das informacoes presentes nos mapas de
profundidades provocam um impacto direto na qualidade da imagem reconstruida.
Quando convertidas em tons de cinza, estas informagoes podem perder a precisao
se quantizadas de maneira inadequada.

A estimativa da profundidade visa ao calculo da estrutura e profundidade dos
objetos presentes na cena a partir de um cenario de miltiplas imagens. A aplica-
¢ao destes métodos implicam, assim, no conhecimento das matrizes R, T', ' e F,
descritas na secao B4l

Uma descri¢ao detalhada da estimativa de profundidade a partir de multiplas vis-
tas, bem como os fundamentos matematicos de métodos DIBR podem ser conferidos
na referéncia [23].

Neste trabalho, foi usado o software VSRS (View Synthesis Reference Software)
[24], no capitulo 6, para avaliagio da compressao de imagens estéreo (utilizando o

MMP) sobre a sintese de vistas virtuais.
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Capitulo 5

Codificacao conjunta das vistas de

textura e profundidade

5.1 Motivacao

Em [25], o MMP foi aplicado para codificar mapas de profundidade, e os resultados
obtidos superaram o JPEG2000 [26] e o H.264/AVC [10]. Estes resultados podem
ser justificados pelo fato do MMP nao fazer uso de transformadas para o dominio da
frequéncia, mas apenas casamentos aproximados, o que preserva as informagoes de
profundidade nos mapas. No entanto, o algoritmo usado para codificacdo de imagens
de profundidade é o mesmo algoritmo MMP usado na codificagao de qualquer outra
imagem. Por isso, resolveu-se desenvolver, a partir da entao versao atual do algo-
ritmo MMP, um algoritmo que fizesse uma codificacao “conjunta” das imagens de
textura e profundidade, de maneira que a similaridade que héa entre as duas imagens
pudesse ser explorada.

Uma primeira tentativa na busca de tentar explorar estas similaridades entre as
imagens de textura e profundidade é usar o mesmo dicionario obtido na codificagao
de uma das vistas do par para a codificacdo da outra vista. Uma vez que o MMP
é adaptativo e “aprende” os padroes codificados, é razoavel deduzir que os padroes
aprendidos com uma das imagens possa ser 1til para a codificagdo da préxima, haja

vista a semelhanca visual existente entre elas.
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5.2 Imagem de textura com dicionario do mapa
de profundidades

O algoritmo MMP foi adaptado para realizar uma codificagdo conjunta, seguindo o

esquema da figura BTk

Mapa de Profundidades

MMP
VS.
Original Padrao
Arquivo Dicionario
Codificadg Final

l

Im. de

()
\/

Textura

Codificacao T
Diciondrio
Inicial

Figura 5.1: Esquema da codifica¢ao conjunta.

Na figura bJl uma imagem de profundidade é codificada com a versao original do
algoritmo MMP. Ao final desta codificagdo, teremos um dicionario final com novos
padroes adicionados de acordo com as caracteristicas da imagem de profundidade.
Este novo dicionario é usado como ponto de partida para a codificagdo da imagem de
textura correspondente ao mapa de profundidade codificado primeiramente, sendo

entao o dicionario inicial da codificagdo da imagem de textura. Em seguida, esta é
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codificada normalmente, de maneira que o dicionario continua sendo atualizado.

Para a realizacao de experimentos com o algoritmo esquematizado na figura BTl
resolveu-se usar a imagem de profundidade como a primeira imagem a ser codifi-
cada, uma vez que essas imagens possuem caracteristicas de apresentar mais regioes
uniformes, e por isso o dicionario final serda menor, considerando que havera menos
segmentacao de blocos durante a codificagao.

Os resultados das simulagoes para a codificagdo da ordem inversa das imagens
(primeiro textura, e depois profundidade) podem ser observados na segao

Neste experimento, o algoritmo MMP descrito no capitulo 3 serd chamado de
versao original, e a adaptagao feita para a codificagdo conjunta de pares estéreo sera
chamada versao estéreo.

Nas simulag¢oes do algoritmo mostrado na se¢ao B2 foram usados 5 (cinco)
pares de sequéncias estéreo (mapa de profundidades e imagem de textura): Ballet
(cAmera 03, frame 0) e Breakdancers (camera 03, frame 0), estas duas obtidas de
[27], Book Arrival (cAmera 08, frame 0) [28], Champagne Tower (cAmera 39, frame
0) e Pantomime (camera 37, frame 0) [29]. As imagens originais utilizadas podem

ser vistas no apéndice B.

5.2.1 Resultados

A seguir sao mostrados os graficos taxa x PSNR apresentando a comparacao entre
os resultados do algoritmo original e a versao esquematizada na figura i1l para os 5

(cinco) pares de imagens testadas.
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Figura 5.2: Ballet (img. de textura), cam. 03, frame 0, a partir da img. de
profundidade, cam. 03, frame 0.
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Figura 5.3: Breakdancers (img. de textura), cam 03, frame 0, a partir da img. de
profundidade, cam. 03, frame 0.
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Figura 5.4: Book Arrival (img. de textura), cam 08, frame 0, a partir da img. de
profundidade, cam. 08, frame 0.
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Figura 5.5: Champagne Tower (img. de textura), cam 39, frame 0, a partir da img.
de profundidade, cam. 39, frame 0.
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Figura 5.6: Pantomime - frame 0 - (img. de textura), cam 37, frame 0, a partir da
img. de profundidade, cam. 37, frame 0.

A tabela B mostra a quantidade de vezes que cada dicionario utilizou cada
modo de predicao ao final da codificagdo do mapa de profundidade para a imagem
book arrival (caAmera 08, frame 0). Na tabela, podemos observar que, na maioria
dos dicionarios, hove uma tendéncia de se utilizar bastante os modos de predigao
vertical e horizontal (modos 0 e 1) em relagdo aos modos de predigao diagonais.

As figuras B e mostram respectivamente a segmentacao obtida no mapa
de profundidade da imagem book arrival (camera 08, frame 0), e a seguir a mesma
segmentacao sobreposta sobre a imagem de textura. Podemos notar que, na imagem
de textura, esta segmentagao nao esta bem adaptada, e padrdes complexos (como por
exemplo, a regidao da orelha) estd representado por um tnico grande bloco ao invés
do bloco ser segmentado para a obtencao de um casamento melhor. A segmentacao
se concentrou nas bordas do mapa de profundidade. A mesma interpretacdo pode

ser dada ao par de imagens da sequéncia pantomime (camera 37, frame 0), mostrado

nas figuras e B2 T0
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Figura 5.7: Segmentacao do mapa de profundidade em uma regiao da imagem book
arrival, camera 08, frame 0, codificado com Lambda=10.
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Figura 5.8: Segmentacdo do mapa de profundidade em uma regiao da imagem book
arrival, camera 08, frame 0, codificado com Lambda=10, sobreposta sobre a imagem
de textura.
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Figura 5.9: Segmentacao do mapa de profundidade em uma regiao da imagem pan-
tomime, camera 37, frame 0, codificado com Lambda=10.

Figura 5.10: Segmentacao do mapa de profundidade em uma regiao da imagem
pantomime, camera 37, frame 0, codificado com Lambda=10, sobreposta sobre a
imagem de textura.
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Tabela 5.1: Modos de predi¢ao usados por cada dicionario apds a codificacao da
primeira imagem (profundidade) na sequéncia book arrival.

Modos de Predicao
Dic. | O: 1: 2: 3: 4: 5: 6: 7 8: 9:
vert. hor. MFV diag. diag. vert. hor. vert. hor. LSP
inf. inf. dir. inf. esq. sup.
esq. dir.

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 84 8 120 ) 12 14 11 9 37 10
9 15 50 33 1 1 9 2 2 11 6
10 | 19 11 2 0 0 1 0 1 0 0
11 | 121 117 59 3 14 10 11 1 3 31
12 | 35 28 85 1 11 7 5 1 5 3
13 | 117 227 o1 3 30 40 23 9 13 38
14 | 273 14 135 8 16 29 18 1 47 53
15 | 173 23 37 4 1 12 42 20 120 58
16 | 28 60 17 16 4 1 6 3 1 3
17 |9 5 7 0 4 0 1 0 0 6
18 | 31 27 192 22 26 14 23 9 29 26
19 | 37 29 37 0 8 8 5 0 0 5
20 | 74 172 57 4 17 27 32 14 14 44
21 | 74 46 4 3 8 31 6 0 10 68
22 | 100 234 35 45 83 86 96 36 25 30
23 | 229 71 18 12 39 26 25 5 11 67
24 | 133 868 204 653 0 0 0 0 0 0
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5.3 Mapa de profundidades com dicionario da

imagem de textura

Na secao B2, foram apresentados os resultados das simulacoes para a codificagao
conjunta da imagem de textura e profundidade, de maneira a codificar-se primei-
ramente o mapa de profundidade para evitar o um crescimento muito grande do
dicionério, o qual serd utilizado como dicionario inicial da codificagdo da segunda
imagem.

O teste inverso (codificagdo da imagem de textura, seguida do mapa de profun-

didades) utiliza o esquema da figura BTl

Im. de Textura

3

MMP Codificacao

VS.
Original Padrao
Arquivo Dicionario

Codificadd Final

Mapa de <:>

Profundidades

Codificacao T
Dicionario
Inicial

Figura 5.11: Esquema da codificacdo conjunta (textura seguida de profundidade).
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5.3.1 Resultados

Os resultados para o teste inverso daqueles apresentados na se¢ao sao apresenta-
dos a seguir. Os graficos mostram a relacao taxa x PSNR dos mapas de profundi-
dades codificados utilizando como dicionério inicial o dicionério final da codificagao

da imagem de textura correspondente.
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Figura 5.12: Ballet (img. de profundidade), cam. 03, frame 0, a partir da img. de
textura, cam. 03, frame 0.
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Figura 5.13: Breakdancers (img. de profundidade), cam. 03, frame 0, a partir da
img. de textura, cam. 03, frame 0.
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Figura 5.14: Book Arrival (img. de profunidade), cam. 08, frame 0, a partir da img.
de textura, cam. 08, frame 0.
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Figura 5.15: Champagne Tower (img. de profundidade), cam. 39, frame 0, a partir
da img. de textura, cam. 39, frame 0.
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Figura 5.16: Pantomime - frame 0 - (img. de profundidade), cam. 37, frame 0, a
partir da img. de textura, cam. 37, frame 0.

Nas figuras B.11 e BEI9, podemos observar a segmentacao em segmentos das
imagens de textura book arrival (camera 08, frame 0) e pantomime (cdmera 37,
frame 0). H& muito mais segmentagdes no dicionario final da primeira etapa de
codificacao do que nos resultados da secao devido a quantidade de detalhes das
imagens de textura.

A tabela mostra a quantidade de vezes que cada dicionario utilizou cada
modo de predicao ao final da codificagao da imagem de textura para a imagem
book arrival (camera 08). Nesta tabela, podemos observar pelo nimero de modos
usados que houve muito mais segmentacoes de blocos do que nos resultados vistos
na tabela BL1l Dessa forma, o dicionario inicial da segunda imagem ja tera muitos
padroes (dentre eles, bastante diagonais) e assim terd que se adaptar novamente
para a codificacdo do mapa de profundidade.

Nas figuras e.20, podemos ver a segmentacao obtida ao final da codificagao
das imagens de textura book arrival e pantomime sobrepostas sobre os seus mapas de
profundidade correspondentes. Percebemos que a segmentacao ficou mal adaptada,
uma vez que regioes uniformes do mapa de profundidade estao representados com

blocos pequenos, resultantes de muitas segmentagoes.
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Figura 5.17: Segmentagao de uma regiao de textura da imagem book arrival, cAmera
08, frame 0, codificado com Lambda=10.

Figura 5.18: Segmentacgao de uma regiao de textura da imagem book arrival, camera
08, frame 0, codificado com Lambda=10, sobreposta sobre o mapa de profundidade.
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Figura 5.19: Segmentacao de uma regiao de textura da imagem pantomime, cAmera
37, frame 0, codificado com Lambda=10.

Figura 5.20: Segmentacao de uma regiao de textura da imagem pantomime, cAmera
37, frame 0, codificado com Lambda=10, sobreposta sobre o mapa de profundidade.
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Tabela 5.2: Modos de predi¢ao usados por cada dicionario apds a codificacao da
primeira imagem (textura) na sequéncia book arrival.

Modos de Predicao
Dic. | O: 1: 2: 3: 4: 5: 6: 7 8: 9:
vert. hor. MFV diag. diag. vert. hor. vert. hor. LSP
inf. inf. dir. inf. esq. sup.
esq. dir.

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8 323 235 15 45 53 o8 85 50 136 482
9 81 49 4 6 47 22 14 8 213 312
10 | 119 43 8 1 23 41 18 11 0 562
11 | 48 114 53 5 60 50 39 25 99 193
12 | 94 119 6 8 46 52 39 11 13 352
13 | 269 307 23 14 79 26 32 32 80 291
14 | 82 137 33 18 83 o4 46 23 102 330
15 | 100 71 191 23 62 48 55 17 69 308
16 | 120 17 3 2 19 25 0 1 26 67
17 | 14 43 0 0 10 4 17 1 0 94
18 | 125 7 3 24 15 10 6 4 127 180
19 | 26 171 15 3 6 10 8 5 35 152
20 | 390 9 0 0 23 47 48 22 187 209
21 | 36 365 4 4 10 3 33 0 59 178
22 | 133 142 104 11 65 40 31 23 34 203
23 | 134 157 45 6 23 62 38 7 57 265
24 | 76 551 19 359 0 0 0 0 0 0
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Capitulo 6

Alocacao 6tima de bits entre

textura e profundidade

6.1 Introducao

Como descrito na se¢do B2 o MMP utiliza o critério taxa distor¢ao para a codi-
ficagdo dos blocos de entrada, de acordo com o menor custo J, definido na equagao
B A variavel A é quem controla a proporgao entre taxa e distor¢ao na funcao
custo, e esta fungdo garante a alocacao 6tima de bits na codificacao de uma imagem
utilizando o MMP.

No entanto, quando uma vista virtual é estimada a partir de dois pares de ima-
gens estereoscopicas codificadas (um par esquerdo e um par direito), ndo se sabe
ainda o quanto se deve comprimir a imagem de textura e o mapa de profundidades
de maneira a se obter a vista virtual com o melhor resultado.

Assim, decidiu-se fazer uma investigacao sobre a relagao de codificacao entre a
imagem de textura e o mapa de profundidade para obter uma vista reconstruida
6tima. Uma vez que a qualidade da reconstrucao de vistas virtuais é afetada pela
qualidade da preservacao das informagoes presentes nos mapas de profundidade,
entao, na reconstrugao a partir e imagens de referéncia ja comprimidas, o MMP néao
fica vulneravel aos efeitos de quantizagao nas regices de alta frequéncia (bordas), ja

que nao se baseia em transformadas de dominio de frequéncia.
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6.2 Descricao do experimento

Consideremos primeiramente uma cena capturada por 3 (trés) cAmeras idénticas,
cujos sistemas de coordenadas estejam alinhados, diferenciando-se apenas na posigao

de suas origens. Esse esquema é representado na figura G611

Cena
Observada

2
¥ Py
Camera
Central

Camera
Direita

Esquerda

Figura 6.1: Representacao de um cenario de multiplas cameras.

Cada camera captura uma imagem de textura e um mapa de profundidade da
cena observada. A partir da vista esquerda e da vista direita (imagem de textura e
profundidade), pode-se “reconstruir” a vista central como uma vista virtual estimada
pelas imagens de referéncia (laterais). A precisao dos mapas de profundidades das
imagens de referéncia sao fundamentais na sintese da imagem virtual, uma vez que
os mapas fardo o mapeamento de cada ponto dos objetos da cena no ponto virtual.

As imagens de textura da vista esquerda e da vista direita sao codificadas com o
MMP, determinando a funcao custo Lagrangeano com Ar, e as imagens de profun-
didade da vista esquerda e da vista direita sdo codificadas usando a funcao custo

Lagrangeano com Ap. Este esquema é representado na figura B2

Imagem de textura esquerda Imagem de profundidade esquerda

Imagem central
(vista sintetizada)

Imagem de textura direita Imagem de profundidade direita
| | | |

J=D+ AR J=D+ MR

Figura 6.2: Esquema de reconstrucao da vista central a partir de dois pares de
imagens estéreo.
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A imagem da vista central é reconstruida a partir dos dois pares de imagens
estereoscopicas codificados com o MMP, e a imagem obtida é comparada com a
imagem reconstruida a partir dos dois pares nao codificados.

As sequéncias utilizadas para os testes sao mostradas na figura B3

Ballet [27] Champagne Tower [29]
Cam. 03 e 05, frame 0 Cam. 37 e 39, frame 0
(reconstoi-se a cam. 04 (reconstéi-se a cam. 38)

Breakdancers [27] Pantomime [29]
Cam. 03 e 05, frame 0 Cam. 37 e 39, frame 0
(reconstéi-se a cam. 04) (reconstéi-se a cam. 38)

Figura 6.3: Sequéncias de teste.

Logo, definindo:

_ Ao
-2

o objetivo é encontrar o que fornece o melhor compromisso taxa x distorgao (R x D)

a (6.1)

na vista reconstruida.
Notas:

e O valor do PSNR é a medida de fidelidade da imagem reconstruida a partir
das vistas codificadas em relagdo a imagem reconstruida a partir das vistas

originais.

e A taxa R é a soma das taxas de todas as imagens necessarias para a recons-
trucao, ou seja, é a taxa de codificagdo da vista de textura esquerda + textura

direita 4 vista de profundidade esquerda + profundidade direita.

e O software de reconstrucgao utilizado foi o VSRS (View Synthesis Reference

Software) dﬂ]
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6.3 Resultados

Os gréaficos preliminares das figuras 6.4, a mostram que os melhores resultados
da construcao das vistas centrais, a partir de dois pares laterais de imagens esté-
reo codificados, sdo obtidos quando se comprime mais as imagens de textura do
que as imagens de profundidade, uma vez que os mapas de profundidades fazem
o mapeamento dos pontos virtais, e por isso deve-se preservar mais estas imagens
utilizando-se um A menor na compressao dos mapas de profundidade do que os
valores de A utilizados nas imagens de textura.

Em cada um dos graficos seguintes, a curva do meio representa a reconstrucao
da vista central a partir de dois pares laterais cujo A\p usado nas imagens de pro-
fundidade tem o mesmo valor do Ay usado nas imagens de textura. Abaixo dela,
ha duas curvas, que representam respectivamente lambdap cinco e dez vezes maior
do que A\y. E acima da curva Ay = Ap, estao duas curvas, onde Ar é cinco e em
seguida dez vezes maior do que Ap.

A notacao LT significa “lambda de textura” e LD “lambda de profundidade”.
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Figura 6.4: Ballet, camera 04, frame 0, (imagem virtual).
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Entao, para cada sequéncia de teste, foi construido um grafico estabelendo varias
curvas taxa x PSNR, onde Ay e Ap tenham a mesma proporcao em toda curva,
assim como os graficos das figuras a B A propor¢ao, denominada «, é a
mesma definida na equagao Bl

Para cada sequéncia, foi feito um grafico taxa x PSNR com 10 (dez) curvas,

apresentando as seguintes proporcoes:

Ar = Ap Ar = 25\p
Ar = DAp Ar = 30\p
Ar = 10\p Ar = 35Ap
Ar = 15\p Ar = 40\p
Ar = 20Ap Ar = 50Ap

Para facilitar a interpretacao dos resultados, foram escolhidas algumas taxas em
um intervalo apropriado para cada imagem, e, a partir destes intervalos, montou-se
um outro grafico mostrando o comportamento do PSNR, em dB, conforme a relagao

« varia de 1 a 50.
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Como se pode observar nos graficos apresentados nas figuras de 6.8 a BTl a
relacao a da equacgao apresenta algumas mudancas de comportamento entre as
diferentes imagens testadas, e apresenta ainda variagoes de acordo com a taxa.

Logo, para pesquisar qual é a melhor relacao entre Ay e Ap para a obtencao de
vistas virtuais, codificamos em seguida cada par de imagem estéreo mencionada na
figura com diversos valores de \.

Para cada mapa de profundidade, foram realizadas 28 (vinte e oito) simulagoes
com valores de Ap entre 1 e 5000. Para cada imagem de textura, foram realizadas
60 (sessenta) simulagoes com valores de Ar entre 1 e 5000. Os resultados de todas

as combinagoes possiveis foram langados no mesmo grafico taxa x PSNR. Entao

é encontrada a curva oOtima, localizando os pontos com melhor compressao taxa

x distorgao do grafico (fecho concavo). Finalmente, foi estabelecida uma relagao

empirica entre Ay e Ap que se aproximou da curva 6tima para todas as sequéncias

do experimento.
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Figura 6.14: Champagne tower, cAmera 38, frame 0, (imagem virtual)
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Figura 6.15: Pantomime, camera 38, frame 0, (imagem virtual).

A partir dos pontos tracados nos graficos das figuras E12, B3, e B10

determinou-se experimentalmente a seguinte relacao entre Ay e A\p:

Quando o Lambda de textura for: | Usar Lambda de profundidade:

0< LT <10 LD =0,25
10 < LT <35 LD =0,75
3 < LT <70 LD =10

70 < LT < 250 LD =50

250 < LT < 500 LD =100

500 < LT <1000 LD =500

1000 < LT < 5000 LD = 1000

Tabela 6.1: Relagao entre lambda de textura e lambda de profundidade

Os valores da tabela proporcionam e relagao taxa X distor¢ao da vista re-
construida muito proximos das curvas Otimas obtidas nas figuras 12, B.13],
e BT0 A seguir apresentaremos graficos das mesmas imagens, cujas curvas foram
feitas a partir da heuristica apresentada na tabela Bl comparados com os pontos
otimos das figuras a[BETol
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Na relagao apresentada na tabela Bl os valores de Ap sa@o sempre menores do
que os valores de Ap, o que significa dizer que o mapa de profundidades deve ser
codificado com mais bits para que as informagcoes sejam preservadas, e assim a
imagem virtual reconstruida apresente uma qualidade melhor.

Nos graficos apresentados nas figuras a cada curva Otima é formada pe-
los melhores pontos, em termos de taxa x PSNR, dentre mais de 1.600 combinagdes
de A\r e A\p em cada imagem reconstruida, que sao expressas na “nuvem” de pontos
mostradas nas figuras a BET0 Na aproximagao por heuristica, cada lambda
de profundidade Ap, com valores distribuidos entre 1 e 500, foi combinado (dentre
sessenta opgoes de combinagdo) com um lambda de textura Ar de acordo com a
tabela para a reconstrucao da imagem virtual, e o resultado da reconstrucao
destas imagens se aproximou bastante em todas as imagens e em muitos pontos até

mesmo coincidiu com a curva étima, conforme observado nos graficos.
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Capitulo 7

Alocacao 6tima de bits utilizando
regioes de interesse no mapa de

profundidades

7.1 Introducao

No capitulo 6, foi observado que uma vista virtual sintetizada a partir de dois pares
de imagem estéreo codificadas apresenta melhor resultado quando os mapas de pro-
fundidade das imagens de referéncia estao mais “intactos” da codificagdo do que a
imagem de textura correspondente. Ou seja, é obtido um resultado melhor quando
se comprime mais a imagem de textura e se preserva mais o mapa de profundidades.

Assim, é intuitivo que a preservacao de informagdes importantes do mapa de
profundidade durante o processo de codificagao melhore a qualidade das imagens
virtuais que sao estimadas a partir das imagens de referéncia codificadas.

Em [3(], foi introduzido no algoritmo MMP um detector de bordas (edge aware),
com o proposito especifico de codificar mapas de profundidade, gastando mais bits
nas regioes das bordas, de maneira a preservar essa informacao. Embora haja um
aumento na taxa de codificacido, é também vidvel supor que a melhora obtida na
sintetizagao da vista virtual a partir do novo mapa de profundidade codificado com-

pense esse aumento de taxa.

ITese com defesa prevista para abril de 2011
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7.2 Descricao do experimento

Assim como os experimentos realizados no capitulo 6, aqui deseja-se também sin-
tetizar uma vista virtual a partir de dois pares de imagens estéreo (textura e pro-
fundidade, esquerda e direita). Porém, na codificagdo do mapa de profundidade, o
algoritmo MMP foi adaptado colocando-se além da imagem de entrada (mapa de
profundidade), uma imagem correspondente a ela representando as bordas. Esta
nova imagem ¢é definida como mdscara. O MMP lé ambas as imagens e nas regies
correspondentes as bordas, o algoritmo faz um tratamento especial, priorizando a
codificacdo com mais bits.

Entédo, para a defini¢ao das mascaras, foi construido em [3(], um algoritmo ma-
tlab para deteccao de bordas pelo método do limiar para binarizagcio da imagem.

Assim, foram criadas as seguintes mascaras:

Ballet Champagne Tower

Breakdancers Pantomime

Figura 7.1: Méscaras de bordas

7.3 Resultados

Primeiramente, apresentamos a seguir os graficos de taxa x PSNR da codificacao
dos mapas de profundidade (vista esquerda) para as sequéncias ballet, breakdan-

cers, champagne tower e pantomime com e sem edge aware. Podemos observar nos
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graficos das figuras que, em todos os graficos, o uso de edge aware apresenta um
comportamento inferior em baixas taxas do que a codificagdo sem edge aware. A
partir de certo ponto em cada uma das imagens, o uso de edge aware apresenta van-
tagens em termos de taxa x PSNR, como podemos ver nos graficos correspondentes.
Para estas taxas, as vistas reconstruidas associadas a cada mapa podem apresentar

resultados melhores do que a reconstrugao sem uso de edge aware.
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Figura 7.2: Mapas de profundidades (vista esquerda) codificados com e sem edge
aware: a) ballet; b) breakdancers; ¢) champagne tower; d) pantomime.

Uma vez conhecido que as vistas sintetizadas a partir de pares estéreo codificados
apresentam resultado melhor quando o mapa de profundidades esta mais preservado
do que a imagem de textura (que no caso do MMP significa dizer que Ay > Ap), as
simulacoes realizadas nesta etapa se consistem nas mesmas apresentadas no capitulo
6, construindo-se curvas taxa x PSNR, onde Ay e A\p tenham a mesma proporcao
« em toda curva. A seguir, foram escolhidas as mesmas das figuras taxas escolhidas
nos graficos de alETdl, e, a partir dos intervalos, montou-se um outro grafico para
cada imagem, mostrando o comportamento do PSNR, em dB, conforme a relagao o

varia de 1 a 50.
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Os graficos das figuras a [L.6l apresentam o comportamento de taxa x PSNR
para as mesmas taxas analisadas no capitulo 6, nas figuras de a Compa-
rando o resultado desses dois procedimentos, podemos observar que, de uma maneira
geral, para todas as taxas plotadas de reconstrucao com e sem edge aware, a alo-
cacao 6tima do MMP, que ocorre quando é usado o mesmo A para codificar todos
os blocos (ou seja, sem o uso de edge aware), é melhor em termos de taxa x PSNR
do que priorizar regioes do mapa de profundidade quando se deseja reconstruir uma
imagem virtual.

As figuras [ e [[. Y mostram respectivamente, para as imagens ballet e breakdan-
cers, o comportamento do PSNR para a menor e a maior taxas testadas para essas
imagens. Para a maioria das taxas, os resultados sem o uso de edge aware foram
melhores. A figura [7.7(b)| mostra um caso pontual onde o uso de edge aware foi
melhor, porém esse comportamento nao foi observado nas demais imagens, mesmo

para altas taxas, dai nao é possivel generalizar um comportamento.
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Figura 7.7: Ballet, cAmera 04 (imagem virtual); a) 0,3 bpp (menor taxa avaliada
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Capitulo 8
Conclusoes

Os resultados apresentados para a codificacao conjunta de imagens de textura e pro-
fundidade, na se¢do L2 mostram que, embora no inicio da codificagdo da imagem
de textura se tenha mais padroes no dicionério (provenientes do mapa de profundi-
dade), os blocos obtidos apresentam poucos padrdes de textura, ji que as imagens
de profundidade tém a caracteristica de apresentar grandes regioes uniformes. Para
os blocos de entrada da imagem de profundidade, entdo, os modos de predicao mais
usados serdao os modos vertical, horizontal e DC. Uma vez que a imagem seguinte
apresenta muitos detalhes (textura), os blocos da segunda imagem podem ser me-
lhor preditos com outros modos de predigao (como diagonais), ou ainda com outros
tamanhos de bloco (blocos menores).

Dessa forma, ao invés de termos uma probabilidade bem adaptada, teremos uma
probabilidade mal adaptada, o que ira fazer com que o codificador aritmético tenha
o trabalho de adaptar novamente a probabilidade para a imagem de textura. Além
disso, todos os elementos adicionados, vindos do mapa de profundidade (e que na
sua maioria ndo foram usados na codificagao da imagem de textura), requerem um
novo indice, aumentando a entropia média e a taxa de codificacdo da imagem de
textura.

Assim também na se¢ao .3, a codificagdo conjunta cria um cenario onde é obtido
um dicionario mal adaptado para a segunda imagem. Como a imagem de textura
apresenta muitos detalhes, é normal que haja muitas segmentagoes dos blocos de
entrada. O nimero de elementos inseridos aumenta muito a taxa de codificagao para
a segunda imagem (mapa de profundidade).

No capitulo 6, observamos pelos graficos apresentados nas figuras albTd que
a relagdo empirica encontrada e apresentada na tabela se aproximou satisfato-
riamente da curva 6tima estabelecida para cada imagem reconstruida em todas as
sequéncias testadas.

Por fim, no capitulo 7, embora tenha sido observado que a preservagao do mapa

de profundidade em relagao a imagem de textura resulte na melhor sintese de vistas
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virtuais, o uso de edge aware na codificagdo de mapas de profundidade, priorizando
a regiao das bordas, gasta mais bits para codificar essas regioes, aumentando bas-
tante a taxa de codificacao. A melhora na preservacao das bordas dos mapas de

profundidades nao se reflete numa melhora da vista virtual sintetizada.

8.1 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, sao sugeridas duas aplicagbes que visam a investigacao da

performance do algoritmo MMP. Estas sao:

e Otimizacao da relagao entre o desempendo do algoritmo MMP e o tempo
de codificagdo, uma vez que, embora a performance do MMP supere outros
algoritmos de compressao, o tempo de execucao do programa ainda é muito

alto.

e Aplicagdo do MMP a videos 3-D.
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Apéndice A

Pseudo-Cdédigo do MMP

A seguir apresentaremos o pseudo-cédigo do algoritmo MMP, elaborado em [3()].
O procedimento codifica um bloco de entrada X (), com o custo J' numa Arvore

binaria 7.

Procedimento 1 PRINCIPAL
Inicializar o dicionario D'*! com todos os valores [—255,255] e os outros diciona-
rios com pardametros uniformes.

for ¢« = 0 até o ultimo bloco de entrada do
(JI,T,m) = otimizar(X (i))
X (i) = analizar(T)
D — X(i)

end for
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Procedimento 2 (J™", T, modo) = otimizar(X™")

{P™", ..., Py} = predicao(X™™)
for i =0 to M do
R™M = XM prt
(Jm™" T) = otimizar_residuo( R™")
J = J™" 4+ Ataza(i)
if J <minJ then
melhor _modo = i
mind = J
end if
end for
if X™" pode ser dividido verticalmente then
X = [Xesquerdo : Xdireito]
(Jesquerdm ,];squerdoa mOdeesquerdo) = Otimizar(Xesquerdo)
(Jdireitm %ireitoa mOdedireito) = Otimizar<Xdireito)
Jhor = Jesquerdo + Jdireito + )\taxa<Flag<2))
if Jy,,, < minJ then
mind = Jhor
T = [Tiest : Trignt) € 0 n6 da arvore
end if
end if
if X™" pode ser dividido horizontalmente then
X = [Xacima : Xabaixo]
(Jacimaa %cimaa mOdeacima) = Otimizar(Xacima)
(Jabai:voa %baimou mOdeabaixo) = Otimizar<Xabaixo)
Jvert = Jup + Jabaizo + ANtaza(Flag(3))
if Jyert < minJ then
mind = Jyert
T = [Tacima : Tabaizo) é 0 16 da arvore
end if
end if
return (minJ, 7, melhor__modo)
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Procedimento 3 (J,7) = otimizar__residuo( R™")

if m;n=1x1 then
T «— S folha da arvore
Onde S é a palavra cédigo de D! que minimiza minJ = ||RY — S||? +
Ataza(S))
return (minJ, 74!)

end if

for i =0 to |D™"| do
J(5) = |[Rmn — Sm ()| + Maza(S™0 (7))
if minJ < J(i) then

T «— S™"(1) é a folha da arvore
minJ = J'(i) + Maza(Flag(1))
end if

end for
if R™" pode ser dividido verticalmente then
R™" = [Resquerdo : Rdireito]
(Jesquerdm quuerda) = Otimizariresliduo<Resquerdo)
(Jdireitm ,];lireito) = otimizariresiduo(Rdireito)
Jvert = Jesquerdo + Jdireito + )\Ta'te(Flag(4))
if Jyere < minJ then
mind = Jyert
T — [7—esquerdo : %ireito] ¢ o n6 da arvore
end if
end if
if R™" pode ser dividido horizontalmente then
R™" = [Racima . Rabaixo]
(Jacimas Tacima) = otimizar__residuo( Racima)
(Jabai:voa %baimo) = otimiza'r’iresiduo(Rabm-m)
Jhor = Jacima + Jabaixo + )‘Ta'te(Flag(‘!S))
if Jpor < minJ then
mind = Jpor
T — [Tacima * Tabaizo) € 0 16 da arvore
end if
end if
return (minJ,7T)
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Apéndice B
Imagens originais utilizadas

A seguir, serdo mostradas as imagens originais utilizadas nesta dissertacao.

e As sequéncias Ballet e Breakdancers [27] foram feitas com o uso de 7 (sete)
cameras, sendo que cada uma delas obtém 100 frames da cena a uma taxa de

15 fps. A resolugao da camera é 1024x768.

e A sequéncia Book Arrival [28] utiliza 16 (dezesseis) cAmeras, cada uma ob-
tendo 100 frames com tempo total de 6 segundos de duragao da sequéncia. A

resolucao da camera é 1024x768.

e As sequéncias Champagne Tower e Pantomime [29] utilizam 80 (oitenta) ca-
meras, e cada uma obtém 300 frames com taxa de 30 fps. A resolugao da
camera ¢ 1280x960.
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B.1 Imagens de textura

Figura B.1: Ballet, cAmera 03, frame 0. Fonte: [27].

Figura B.2: Ballet, cAmera 05, frame 0. Fonte: [27].
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Figura B.3: Breakdancers, cAmera 03, frame 0. Fonte: [27].

Figura B.4: Breakdancers, cAmera 05, frame 0. Fonte: [27].
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Figura B.5: Book arrival, cAmera 08, frame 0. Fonte: [28].

Figura B.6: Book arrival, cAmera 10, frame 0. Fonte: [28].
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Figura B.8: Champagne tower, cAmera 39, frame 0. Fonte: [29].
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Figura B.9: Pantomime, cAmera 37, frame 0. Fonte: [29].

Figura B.10: Pantomime, cAmera 39, frame 0. Fonte: [29].
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B.2 Imagens de profundidade

Figura B.11: Ballet, camera 03, frame 0. Fonte: [27].

Figura B.12: Ballet, camera 05, frame 0. Fonte: [27].



Figura B.13: Breakdancers, camera 03, frame 0. Fonte: [27].

Figura B.14: Breakdancers, camera 05, frame 0. Fonte: [27].
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Figura B.15: Book arrival, cAmera 08, frame 0. Fonte: [28].

Figura B.16: Book arrival, cAmera 10, frame 0. Fonte: [28].
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Figura B.17: Champagne tower, cAmera 37, frame 0. Fonte: [29].

Figura B.18: Champagne tower, cdmera 39, frame 0. Fonte: [29].



Figura B.19: Pantomime, cAmera 37, frame 0. Fonte: [29].

Figura B.20: Pantomime, cAmera 39, frame 0. Fonte: [29].
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