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O algoritmo MMP (Multi-dimensional Multiscale Parser) é um esquema de
compressao com perdas que tem como base o casamento aproximado de padroes
multiescalas, no qual blocos de sinais de dimensoes diferentes podem ser aproxima-
dos pelo seu dicionario. Tal aproximagao é possivel devido a uma transformacao
de escala que adapta as dimensoes dos blocos, em versoes dilatadas e contraidas,
antes do casamento ser realizado. O MMP vem apresentando um bom desempenho
em images com grande contetido de alta freqiiéncia, mas em imagens suaves nao
apresentou resultados satisfatorios. Neste trabalho propoem-se uma melhoria da
capacidade de compressao de imagens suaves, sem diminuir a qualidade de ima-
gens mais complexas, tendo como base o algoritmo MMP, este algoritmo é chamado
de GSM-MMP (Generalized Side-Match Multidimensional Multiscale Parser). O
GSM-MMP realiza uma predigao para a estruturacao do dicionério de codificacao

baseada em semelhanca com os trés vizinhos do bloco atual que sera codificado.
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The algorithm MMP ( Multi-dimensional Multiscale Parser) it is a compres-
sion outline with losses that he has as base the marriage approximate of patterns
multiescalas, in which blocks of signs of different dimensions can be approximate
for his dictionary. Such approach is possible due to a scale transformation that it
adapts the dimensions of the blocks, in extensive versions and contracted, before
the marriage to be accomplished. MMP comes presenting a good acting in images
with great content of high frequency, but in soft images it didn’t present results
satisfactory. In this work they intend an improvement of the capacity of compres-
sion of soft images, without reducing the quality of more complex images, tends
as base the algorithm MMP, this algorithm is called of GSM-MMP (Generalized
Side-Match Multidimensional Multiscale Parser). GSM-MMP accomplishes a pre-
diction for the structuring of the code dictionary based on similarity with the three

neighbors of the current block that it will be codified.
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Capitulo 1

Introducao

A continua producao de tecnologia digital nos dltimos anos tem proporcio-
nado uma revolu¢ao mundial conhecida por era da informacdo. Nos dias de hoje,
expressoes como tempo real e sob demanda tem dado uma idéia da rapidez com
que ocorre a informacao através dos canais de comunicacao que envolvem o globo.
E tais informagoes sobretudo de imagens, tornou-se um instrumento multidiscipli-
nar e até socio-cultural, como pode ser notado na telemedicina, geoprocessamento,
automacao industrial, entretenimento, internet entre outras, comprovando o fato
da revolucao digital em varias areas. Da mesma forma que ha uma quantidade
expressiva de informacao em formato digital. Em virtude deste fato surge a ne-
cessidade de espago para o armazenamento, ou banda para a transmissao, de tais
informagoes em uma forma mais compacta capaz de contemplar a qualidade da
mesma.

A ciéncia que representa a informacao em uma forma compacta é chamada
de compressao de dados, que sem a mesma nao poderia ser possivel tais revolugoes
na area tecnoldgica digital. O termo dado esta se referindo aos meios pelos quais a
informacao é conduzida, e quando tal informacao é conduzida através de imagens
¢ comum usar o termo - compressao de imagens.

O foco deste trabalho consiste na compressao de imagens, que é a técnica
natural para a manipulacao de dados visuais de alta resolugao como sensores de
imageamento e video para broadcasting. Além disso, tal técnica desempenha um

papel crucial em muitas aplicagoes importantes e diferentes, incluindo sensoria-



mento remoto (ex. uso de imagens de satélites para aplicagoes climdticas e outros
recursos da terra), compressao de imagens para programas de edigao (ex. Micro-
soft Paint), envio de dados em sistemas de banda estreita (ex. telefonia celular),
armazenamento de imagens médicas, etc.

A proposta do presente trabalho consiste no aperfeicoamento de um algo-
ritmo de compressao de sinais multidimensionais chamado MMP (Multidimensio-
nal Multiscale Parser), cuja principal caracteristica é processar o dado de entrada
através de execugao em um unico passo das etapas de transformagao, quantizacao
e codificacao de entropia. A base do algoritmo estd na recorréncia de padroes
multiescalas, que consiste na aproximacao dos blocos de imagens por elementos
previamente codificados e armazenados em um dicionario.

O algoritmo MMP vem apresentando um bom desempenho na compressao
de imagens com grande contetido de alta freqiiéncia, mas falhava na compressao
de imagens mais suaves onde a maior parte da energia é concentrada em baixas
freqiiéncias. Com base nisso, propoem-se o desenvolvimento de um novo critério
para a selecao de um dicionério de codificacao, baseado na semelhanca dos trés
vizinhos do bloco atual este algoritmo é chamado de GSM-MMP (Generalized Side-
Match Multidimensional Multiscale Parser).

Os resultados obtidos sao bastante motivantes e mostram que este é um ca-
minho que pode ser seguido para a obtencao de resultados mais promissores com-
parados com os apresentados pelo estado da arte nessa area e resultando também
na contribuicao para o desenvolvimento de tais pesquisas e aumentando o niimero
de ferramentas disponiveis para tal algoritmo.

Esta dissertacao estd organizada da seguinte forma:

No capitulo 2 deste trabalho serao apresentados os fundamentos matematicos
de compressao de dados, onde serao mostrados os conceitos da teoria da informagao
e da taza-distor¢ao que sao elementos fundamentais para compreensao dos esque-
mas de compressao de dados.

No capitulo 3 descreve-se as técnicas de compressao de sinais existentes,
os critérios objetivos e subjetivos para a avaliacao de desempenho dos algoritmos

de compressao de dados, bem como as métricas adotadas nesta dissertacao de



mestrado.

O capitulo 4 apresenta o algoritmo de compressao com perdas chamado
MMP (Multidimensional Multiscale Parser), que é baseado em casamento aproxi-
mado de padroes multiescalas e suas versoes. Mostra os resultados de simulagoes
de tais versoes, com o MMP padrao e outros algoritmos para fazer as devidas
comparagoes.

O capitulo 5 aborda o tema principal deste trabalho onde sera apresentado
a descricdo e implementacao do algoritmo GSM-MMP (Generalized Side-Match
Multidimensional Multiscale Parser) capaz de melhorar o desempenho do MMP
padrao tanto nas imagens suaves como nas imagens em que o MMP se destaca
(graficos, textos ou mistas). Abordando também os resultados obtidos deste novo
método.

No capitulo 6 faz-se um balango das conclusoes e resultados obtidos, apre-
sentando sugestoes para trabalhos futuros, visando dar continuidade aos avangos

sobre o tema exposto.



Capitulo 2

Fundamentos matematicos para

compressao de dados

Neste capitulo serao mostrados os conceitos da teoria da informacao e da
taxa-distor¢ao. Elementos importantes para o entendimento dos esquemas de com-

pressao de dados.

2.1 Introducao a teoria da informacao

A area da ciéncia que descreve de forma quantitativa a informacao, abor-
dando aspectos como modelos matematicos, capacidade de canal e compromisso
entre a taxa e distor¢ao, é chamada de Teoria da informagao [1, 2].

O engenheiro eletricista Claude E. Shannon, estabeleceu os fundamentos
mais importantes e genéricos da Teoria da Informagdo em [2]. Ele utilizou uma
quantidade chamada de auto-informacao que tem por definicdo mensurar a incer-
teza de um determinado evento [1]. Considerando um evento aleatério E, e sua
medida de probabilidade P(E), entao a auto-informac¢do associada ao evento E é
dada pela equagao 2.1 :

1

i(E) = logy 5 (2.1)

Onde a base do logaritmo define a unidade na qual a auto-informagao é obtida. Se

a base b for igual a 2 a unidade sera expressa em bits.



Observando a equagao 2.1, temos que a quantidade de informagao atribuida
ao evento E é inversamente relacionada a probabilidade do evento E. Se P(E)=1
(isto é, o evento sempre ocorre) a auto-informacao é zero ou seja nenhuma in-
formacao é a ele atribuida. Isto é, como nenhuma incerteza esta associada com o
evento, nenhuma informagcao seria transferida pela comunicacao de que o evento
tenha ocorrido. Em suma, se um evento tem probabilidade baixa, a informagao
associada a ele é alta; caso contrario, a informacao associada é baixa.

Shannon definiu também a auto-informacao média, conhecida como entro-
pia, que pode ser definida conforme [1, 3, 4] do seguinte modo:

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

UE =5 (2.2)
onde S é o espago amostral [1]. Os eventos F; serao independentes se :

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

pela féormula :

H(S) = ) P(E)i(E)

- —ZP ). log,(P(E;)), (24)

que também pode ser chamada de entropia associada ao experimento.

Na teoria da informacdo, o experimento S descrito acima é chamado de
fonte, os eventos FE; associados ao experimento S, sao chamados de simbolos ou
letras e o conjunto de simbolos £ = {E;}, sdo denominados de alfabeto da fonte.
Segundo Shannon|5] esta quantidade possui um limite tedrico para a compressao,
que é a entropia. Isto significa que o menor comprimento médio em bits, que se
pode representar os simbolos de uma fonte é igual a entropia.

Tratando-se de esquemas de compressao que inserem perdas, os alfabetos
de reconstrucao e a fonte podem ser distintos, com isto necessita-se quantificar

as relagoes de informacao entre duas variaveis aleatérias que assumam valores



de dois alfabetos diferentes. Uma medida de relacao entre essas duas variaveis
muito utilizada, é a entropia condicional. Supondo-se uma variavel aleatéria X =
{zo,x1,...,xn_1} , que assume valores do alfabeto da fonte, e outra varidvel Y =
{Y0, Y1, -, Ym—1}, que assume valores do alfabeto de reconstrucao, cujas entropias

segundo a equagao 2.4 sao respectivamente:

H(X) = =) P(x;)log, ()

HY) = —ZP(yj)log2 (Y) (2.5)

logo a entropia condicional é definida segundo [1] como :

H(X]Y) = ZZP ily;) P (y;) logy P(ily;) (2.6)

i=1 j=1

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

Outra medida de incerteza sobre duas variaveis aleatérias, também muito
utilizada, é a informacao mutua média. Supondo-se as mesmas variaveis aleatorias
X e Y definidas para a entropia condicional, a informacao mitua média é dada

em bits por :

I(X)Y) = ZZP x5 Y;)i (255 y5)
" P(x;|y;
= Z Z P(x;;y,) log, {}()T’i)}
Usando-se a equagao 2.5 temos:
I(X|Y)=H(X)—- H(X|Y) (2.7)

A informagao mutua média pode ser interpretada como a reducao na incer-
teza de X devido ao conhecimento de Y [1]. Com estes conceitos podemos definir

a teoria taxa-distorcdo e analisar a funcao taxa-distorcao.



2.2 Teoria taxa-distorcao

Quando sao utilizados esquemas de compressao que inserem perdas pode-se
aumentar a compactagao dos dados obtidos, desde que seja aceita uma quantidade
maior de distor¢ao. Todavia, surge a necessidade de avaliar esta quantidade de bits
necessarias para representar esses dados apds a sua compactagao, de modo que se
possa tomar uma decisao se uma reducao compensa o aumento da distorcao.

A teoria taxa-distor¢ao procura ver a relacao satisfatoria entre a taxa de
compressao R e a distorcao D, e isto é realizado através da fungao chamada taxa-
distorgao representada por R(D). Esta fungao taxa-distor¢ao R(D), ird especificar
qual é a menor taxa média R que a saida da fonte pode ser codificada, sempre
mantendo uma distor¢ao média menor ou igual a distorgao D [1, 5].

A funcao taxa-distor¢ao define o melhor desempenho possivel para atingir
qualquer c6digo de compressao, satisfazendo sempre a desigualdade Reogigo > R(D).

A definigdo matematica da fungao taxa-distor¢ao R(D), serd descrita a se-

guir na forma de um teorema definido por [1].

Teorema 2.2.1 (Funcao taxa-distorgao) Dada uma fonte X identicamente dis-
tribuida com distribuicao P(x;) e uma fungdo distor¢do limitada d(x;,y;) entdo a
funcao taxa-distorcao serd dada por:

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

P(yjlz:) | D<D*

Onde a distor¢io média é D =3, > P(xi) P(y;|xi)d(xi, y;) e D* € a dis-

torcao alvo.



O grafico da Figura 2.1, mostra o comportamento da curva taxa-distorcao
onde percebe-se dois casos extremos. O primeiro caso extremo ocorre quando
nao se transmite qualquer informacao, ou seja, quando a taxa é zero, definido
por (R, D,) = (0, Dypaz), € 0 segundo caso extremo ocorre quando se transmite

toda a informacao, o que leva a uma distor¢cao zero, mostrada pela coordenada

(Rw Dy) = (Rmam O)-

R(D)’

(Ry,Dy)

\ 4
O

(Rx,Dx)

Figura 2.1: Curva Taxa-Distor¢ao R(D)



Capitulo 3

Compressao de dados

A compressao de dados esta se tornando cada vez mais uma ferramenta
cotidiana, a sua utilizacao é variada e extensa, de tal forma que determinados
padroes como o JPEG [6] e MPEG [7], j4 s@o termos comuns no dia a dia das
pessoas, o advento da TV digital, internet, o uso de modem, fax, os servigos dos
aparelhos celulares e TV via satélite, nao poderiam ser possiveis sem a compressao
de dados. Nas secoes a seguir mostraremos o conceito de compressao de dados, as
técnicas existentes e as medidas adotadas para a avaliagao de desempenho de tais

técnicas.

3.1 Conceito de compressao de dados

A compressao de dados é a arte de representar a informacao numa forma
compacta, e tais representagoes sao obtidas através de estruturas peculiares exis-
tentes nos dados, como: identificacao de estruturas comuns e repetitivas, que sao
conhecidas como informagoes redundantes e irrelevantes.

O termo dado,pode se referir a caracteres de um arquivo de texto, seqiiencia
de niimeros que sao amostras de um sinal de voz, matrizes numéricas que sao os
niveis de cinza de uma imagem, etc.

Quando se analisa alguma técnica de compressdo (ou algoritmo de com-
pressao), na verdade estamos analisando dois algoritmos. O primeiro é chamado

de codificador (algoritmo de codifica¢ao), que processa os dados de entrada X e



gera uma representagao X, com quantidade menor de bits, e o segundo algoritmo é
chamado de decodificador (algoritmo de decodificagao), responsavel por processar
a saida produzida pelo codificador, e gera uma saida Y, que representam os dados

reconstruidos, este esquema é mostrado na Figura 3.1.

01010101010
10101010101
Xe
L—»
CODIFICADOR DECODIFICADOR
DADOS DE ENTRADA DADOS RECONSTRUIDOS
X Y

Figura 3.1: Esquema de compressao

Com base no resultado da saida do decodificador, ou seja com os dados
reconstruidos, e dependendo das necessidades da reconstrucao, as técnicas de com-
pressao de dados podem ser classificadas como: Técnicas de compressao sem perdas

e técnicas de compressao com perdas.

3.1.1 Técnicas de compressao sem perdas

A técnica de compressao sem perdas, como o proprio nome sugere, nao ha a
perda da informacao, ou seja os dados reconstruidos da saida do decodificador sao
exatamente iguais aos dados originais da entrada do codificador, como mostrado

na Figura 3.2:

otototototo|
10101010101
XC
[ ] *. “ L, |@® *.
. . .*. CODIFICADOR DECODIFICADOR . . .*.
(N
DADOS DI;( ENTRADA DADOS RECONSTRUIDOS
Y

Figura 3.2: Esquema de compressao sem perdas
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Esta técnica nao provoca distor¢cao no sinal de entrada X do codificador,
podendo recupera-la completamente, sem nenhuma perda quando decodificado.
Mas possui a caracteristica de nao possuir uma alta taxa de compressao.

Vérias sao as aplicagoes de compressao sem perdas, dentre elas podemos
citar, imagens médicas onde qualquer alteracao da imagem pode ocasionar um
diagnostico falso, arquivos de textos nos quais qualquer diferenca pode distorcer
toda a informagao. Exemplos de alguns algoritmos de compressao sem perdas sao:
o cddigo de Huffman [8], o codificador aritmético descrito em [9], que associa uma
unica palavra-cédigo a cada conjunto de dados da fonte, o codigo de Lempel -
Ziv [10, 11}, que sao técnicas baseadas em diciondrios etc. A taxa resultante de
tais métodos tende a aproximar a entropia da fonte, ou seja, a quantidade média
minima de bits necessdrias para se codificar a saida da mesma. Devido a este
fato, os métodos de compressao sem perdas sao conhecidos como codificadores de

entropia.

3.1.2 Técnicas de compressao com perdas

A técnica de compressao com perdas por sua vez envolve alguma perda de
informacao, resultando em uma reconstrucao nao exata na saida do decodificador

comparando-se com os dados de entrada do codificador, como mostra a Figura 3.3.

01010101010
10101010101
XC
.*. "’ , .*. 0.0
o o CODIFICADOR DECODIFICADOR | @ L
®, 0 <. o *.
< e ®
DADOS DE ENTRADA DADOS RECONSTRUIDOS
X Y

Figura 3.3: Esquema de compressao com perdas

As aplicagoes desta técnica podem ser vistas na transmissao de voz, dudio

e sinais de video para broadcasting, neste tltimo caso o olho humano acaba in-
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tegrando a imagem e o erro, e s6 é perceptivel em larga escala. Exemplos desta
técnica de compressao sdo o JPEG [6] e o JPEG2000 [12], ambos desenvolvidos
para imagens. Vale ressaltar que uma vez ocorrida a perda de informacao, a forma
original dos dados nao pode ser recuperada.

Em 3.1.1, foi visto que para técnicas de compressao sem perdas, a taxa é a
medida principal. Como a técnica de compressao que estamos analisando envolve
a perda de informacao, logo surge a necessidade de uma medida para caracterizar
essa diferenga entre X (dados de entrada) e Y (dados reconstruidos) e esta medida
¢ chamada de distorcao D. E a relagao entre a taxa R e a distorcao D é dada
pela fungao taxa-distor¢ao R(D) definida em 2.2. Além disso, nao ha um método
que aproxime a curva R(D), para qualquer fonte, como ocorre nos esquemas de
compressao sem perdas, devido a este fato adotam-se métodos que possuem solugoes
em dois ou trés passos.

Na solucao em dois passos, cria-se uma versao y da fonte X, com menor
entropia, ou seja, H(x) < H(X). Este primeiro passo é chamado de quantizagao,
caracterizado pelo mapeamento y = Q(X). Ha dois tipos diferentes de quan-
tizagao: a quantizagao escalar e a quantizacao vetorial, que podem ser aplicadas
dependendo do resultado pretendido e da complexidade esperada. A quantizacao
escalar tem como base as caracteristicas estatisticas dos dados de entrada sendo
que cada elemento deste conjunto é quantificado isoladamente. Ja na quantizacao
vetorial isto nao ocorre pois, a mesma, nao considera cada elemento isoladamente,
ela os agrupa em pequenos vetores e realiza um levantamento estatistico deter-
minando quais sao os vetores de dados mais apropriados para formar a base da
quantizagao. Os quantizadores vetoriais apresentam melhores desempenhos em de-
terminadas situagoes que os escalares, o que aumenta com o numero de dimensoes.
E importante ressaltar que a etapa responsavel pela alta compactagao dos dados
é a quantizacao. Podemos encontrar referéncias sobre quantizadores escalares em
[13, 14] e sobre quantizadores vetoriais em [15, 16, 17]. No segundo passo chamado
de codificagao de entropia, consiste em codificar os simbolos fornecidos pelo quan-
tizador, aplicando um algoritmo de compressdo sem perdas a y (versao da fonte

com menor entropia), exemplos de tais técnicas sao a codificagao aritmética [9, 18]
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e o c6digo de Huffman [8, 3].

Na solucao em trés passos, a primeira tarefa executada é uma transformacao
dos dados. Como o proprio nome diz, consiste em transformar uma seqiiencia de
entrada {z,} em outra seqiiencia {®,}, com o objetivo de encontrar um modelo
estatistico mais apropriado para a fonte. Para recuperar a entrada, a partir do
resultado da transformacgao, é usada a chamada transformacao inversa:

N-1

Tn = Z D;ibn; (3.1)

A transformacao pode ser escrita na forma matricial, como mostra as equagoes 3.2

e 3.3.

o = Az (3.2)
r = A'® (3.3)

Como exemplo de transformadas citaremos: A transformada cosseno dis-
creta (DCT) [19], a transformada de walsh-hadamard (DWHT) [20], a transfor-
mada wavelet (DWT) [21, 22, 23]. O segundo passo consiste na quantizac¢ao, com
a qual a entropia da fonte transformada pode ser significativamente reduzida. No
terceiro passo, uma codificacao de entropia é aplicada, ajudando na diminuicao na

redundancia e irrelevancia dos dados quantizados.
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3.2 Medidas de desempenho

Nesta sessao serao definidas as medidas de desempenho que foram utili-
zadas neste trabalho, direcionadas para técnicas de compressao com perdas. As
imagens utilizadas para realizar os testes de simulagao sao imagens em nivel de
cinza codificadas com 255 niveis distintos.

Uma técnica de compressao pode ser avaliada por diversas maneiras, seja
por critérios subjetivos, como por exemplo observagoes humanas, e/ou critérios
objetivos que sao eles: complexidade, rapidez, quantidade de meméria, taxa de
compressao ( fidelidade a imagem original). Os critérios de desempenho escolhidos
vao depender basicamente da técnica utilizada e das caracteristicas da aplicacao.

Os critérios subjetivos sao basicamente analisados por observacoes humanas,
levando em conta que o olho nao processa tudo aquilo que observa. Tal técnica
¢ analisada mostrando uma imagem original e a reconstruida para um grupo de
pessoas, onde tira-se a média das avaliagoes. Estas avaliagoes sao feitas usando
uma escala definida por [24] ou através das comparagoes lado a lado das imagens
original e reconstruida.

Os critérios objetivos sao aqueles que adotam algum modelo numérico. O
primeiro parametro objetivo a ser analisado é a taxa de compressao (CR - Compres-
sion Ratio) que é a relacao entre o tamanho do dado original (imagem original) e
o tamanho do dado apés a compressao (imagem compactada). Esta relagao é dada

por:
Tamanho Original

CR (3.4)

~ Tamanho Compactado

A taxa de compressao de uma imagem, pode ser medida em nimero médio de bits
(bpp - Bits Per Pizel) necessarios para representar um pixel, conhecida por taxa

(R). O seu célculo é dado por:

~ TamImComp.8

b .
NumImOrig bp: (35)

onde TamImComp é o tamanho do arquivo da imagem compactada dada em bytes,
e NumImOrig é o nimero de pixels da imagem original. Neste trabalho a taxa atual

¢ sempre igual a 8, porque as imagens sao codificadas a 8 bpp.
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Como mencionado em 3.1.2, o dado reconstruido é diferente do original
em esquemas de compressao com perdas, logo torna-se necessario quantificar esta
diferenca, chamada de distor¢ao, neste trabalho a medida adotada de distorcao sera
a relagao sinal ruido de pico (PSNR - Peak Signal to Noise Ratio). Esta medida é
avaliada em dB e ¢ definida em termos do erro médio quadréatico 0% e do maximo

nivel de cinza da imagem considerada z,. A equagao é mostrada em 3.6.

X

|’UL\>

2

Q

Supondo que a imagem x; e sua reconstrucao y; possuem dimensoes (N, M)

entao o2 vale [3, 5, 25]:
| N
2

= W - (l’z - yi)2 (3-7)

g

A PSNR pode ser expressa como:

l.2

PSNR = 10log,, P (3.8)
ﬁ Ef\g\f(% —Yi)?

onde, , = 255, N é o numero de linhas e M é o ntimero de colunas.

Os gréaficos mostrados no decorrer desta dissertagao serao expressos em

PSNR da imagem reconstruida em relagao a taxa de compressao dada em bpp.
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Capitulo 4

O algoritmo Multidimensional
Multiscale Parser (MMP) e suas

versoes

Neste capitulo serd mostrado o algoritmo chamado de MMP (Multidimensi-
onal Multiscale Parser) [26], que consiste numa técnica de compressao com perdas
baseado em casamento aproximado de padroes multiescalas. Este algoritmo apre-
senta algumas caracteristicas interessantes: (1) ele pode ser ajustado de modo a
efetuar uma compressdo sem perdas; (2) seu diciondrio é adaptativo porque ele
é atualizado na hora em que o sinal de entrada estd sendo processado; e (3) nao
se baseia em nenhum conhecimento prévio do sinal. Com isto é dito que este
algoritmo possui um comportamento universal, pois tudo é feito de forma adapta-
tiva sem qualquer pressuposicao. A seguir serao mostrados alguns detalhes do seu

funcionamento e suas versoes.

4.1 Descricao do algoritmo MMP

O MMP possui um dicionario adaptativo, que é construido ao longo de todo
processo de compressao. Ele é constituido por varios subdicionéarios de blocos com
escalas diferentes. A quantidade de subdicionario é limitada e definida em funcao

do tamanho do bloco da imagem de entrada que sera processada. Se o maior bloco
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de entrada possui dimensoes L x C, (Linha X Coluna) onde L = 2 e C' = 27, o

nimero de subdicionarios e suas dimensoes podem ser calculadas por:
Nump =i+j+1 (4.1)
Dim[D] = {21050+ D] 5 9l05n]y (4.2)
onde Nump é o nimero de subdicionarios, i e j sao os valores que irao apontar para
as dimensoes do bloco da imagem, (ex:i=j=4, a dimensao do bloco serd 16 x 16 ),
Dim[D] sao as dimensoes possiveis dos subdicionérios e n = {0, 1, 2.... Nump — 1}.
Supondo-se que o bloco de entrada possui dimensoes 16 x 16 logo as di-

mensoes dos subdiciondrios serdao (16 x 16), (8 x 16), (8 x 8),(4 x 8),...,(1 x 1),

como mostra a figura 4.1:

Dicionario
Escalas
Ix1 Ix2| 2x2| 2x4 ax4 4x8 8x8 8x16 16x16
O |k R
e | o Bﬂ ]
[ ) [ ) [ ) [ )
° ° [ ° ° °
sl
o | o ° ° ° M °
[ ] [ ] 'Y Y Y ° [ ]
[ ] [ ] ° o [ ]
. : ° o
e .
[ )
. . .

Figura 4.1: Esquema do Dicionario MMP

Como pode ser notado através da Figura 4.1, o diciondario inicial deve existir
para todas as escalas. Estes pontos em preto representa as sequencias de blocos
composto pela mesma dimensao para cada subdicionario, mais detalhes da inicia-
lizagao deste diciondrio sera apresentada no final desta Secao.

Quando o MMP esta efetuando a compressao em uma imagem, ele divide
a imagem em blocos de dimensao (L x C'), nesta implementacao foi especificado
dimensoes de 16 x 16 ou (16 x 16 pixels), e cada bloco da imagem dividida é
codificada individualmente, no sentido da esquerda para direita de cima para baixo,
como pode ser observado na Figura 4.2 .

O primeiro bloco de entrada B’, que é o bloco da imagem original, mostrado

na Figura 4.2 é aproximado por elementos S* presentes no dicionario adaptativo
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Figura 4.2: Imagem dividida em blocos para codificagao

D, de mesma dimensao. A melhor aproximagao é feita através da minimizacao do

erro quadratico, dado por:
§ = min{||B’ — S'||*} (4.3)

A codificacao é confirmada quando ¢ é menor que um dado valor de distor¢ao
alvo d* ou seja, (0 < d*), logo o bloco é codificado retornando um flag com valor
igual a 1 e o indice 7 do elemento do dicionario que teve a menor distorcao apresen-
tada. Quando o bloco B? nao consegue nenhuma aproximacao com os elementos
St do dicionério , ou seja § ultrapassou o valor da distorgao alvo (6 > d*), o bloco
de entrada ¢é particionado na horizontal se o nimero de linhas for igual ao niimero
de colunas, caso contrario ocorrera a particao vertical. E a busca por um elemento
aproximado reinicia recursivamente para os dois novos blocos, B%*! ¢ B¥*2. Com
isto o bloco particionado retorna um flag com valor igual a zero, indicando que
houve uma particao. Observando-se o comportamento do algoritmo onde toda vez
que algum bloco é segmentado, geram-se dois novos blocos e assim sucessivamente,
até que (0 < d*) ou os blocos resultantes tenham dimensoes L = C' = 1, logo é

possivel associar este comportamento a uma estrutura em arvore bindria. Como
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pode ser verificado na figura 4.3.

A
B! B2 L/2
v
\0/2
B3 B¢ BS B6 | L2
C/2
I B3 I | B4 ||_/4 flag 1 flag 1

Figura 4.3: Particio de blocos no MMP e sua respectiva Arvore bingria A(ng)

Na Figura 4.3, onde mostra a arvore binaria A(ng), o né n; é associado
ao bloco B?, como exemplo, o bloco (B°) corresponde ao né (ng), e os nds que
nao foram segmentados sao chamados de nos folhas, nés que nao possuem filhos, e
representam as codificacoes ocorridas.

A seqiiéncia da formacao da arvore de segmentacao é dada pelos seguintes
nos ng, N1, N3, N4, N2, N5, Ng, N13, N14 o pode ser representada pela sua seqiiencia de
flags 0,0,1,1,0,1,0,1, 1.

A atualizacao do diciondrio oficial D, ocorre quando dois nés filhos ngji1 e
ngj+2, descendentes de um mesmo né pai nj, jé tiverem sido codificados. A atua-
lizacao é realizada com a concatenacao dos elementos do diciondrio S* associados
a0s n6s codificados Bi , atribuindo assim novos elementos a todas as escalas. Esta
atualizacao em escalas diferentes s6 é possivel através de uma transformacao de

escala do tipo:

S*=TFE [9], (4.4)
onde S é um vetor de tamanho Ly e L é a nova escala do vetor S, isto para uma
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transformacao unidimensional 7'.
Através da transformacao escalar, pode-se dilatar ou contrair vetores, como

descrito nas Equagoes 4.5 e 4.6 respectivamente, definido por [26, 27].

e Dilatagao Vetorial (L, < L): Considerando n = 0,1,...,L — 1., como
coordenadas do vetor transformado, entao define-se que o vetor transformado

¢é dado por:

n

g — F (S %)J + Spuo (4.5)
L n
onde |a| = menor inteiro maior que a:

o V(LOL— 1)J

md+1 , md<Ly—1
an = n(Ly—1)—Lm?

e Contragao Vetorial (Ly > L): Considerando n = 0,1,...,L — 1., como

coordenadas do vetor transformado, entao define-se que o vetor transformado

¢é dado por:
L Lo | ok (sml Sy )
S5 — § " - 4.6
My k=0 + Lo+1 ; L ( )
onde,

m
n,k L
0 0
My =
’ 0 Cr=1Lo—1
My k y My = Lo

anr = n(Ly—1)+k— ng,k

Tratando-se de blocos de imagens é necessario uma transformagao bidimen-

sional definida por:
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S =Tp %, [S) (4.7)

onde S é o bloco de dimensoes Ly x Cy e L x C sao as novas dimensoes do bloco
SS. Esta transformacao bidimensional é realizada usando uma aplicacdo dupla do
caso unidimensional onde, primeiramente transformamos todas as linhas segundo
a Equacao 4.8 com [(S;) sendo o tamanho de cada linha e o nimero de linhas

variando de ¢ = 0,1,...,1(S;) — L.
Y; =Tc[Si] (4.8)

A transformacao das colunas ¢é realizada usando a transposta de Y; obtida

na Equacgao 4.8 com o nimero de colunas variando entre j =0,1,..., M — 1.

s; = (T [(yT)j])T (4.9)

Logo para converter um bloco 16 x 16 em 4 x 8, a transformacao de es-
cala modifica o comprimento de um bloco através de sua contracao ou dilatacao,
permitindo a aproximacao de elementos com comprimento fixo por elementos com
comprimento variavel [27, 28].

A Figura 4.4 mostra a atualizacao do dicionario de um bloco da imagem
com dimensoes 16 x 16 pizels, onde cada escala do dicionario é atualizada com
versoes contraidas ou dilatadas do bloco (16 x 16) concatenado. Observa-se que a
transformacao escalar resulta em outros blocos de dimensoes diferentes com pixels
diferentes do bloco que esta sendo concatenado e nao a divisao do bloco 16 x 16
em outras escalas.

Vale ressaltar que o dicionario inicial D;, nao pode ser muito grande nem
tao pouco muito pequeno, pois provoca erros de reconstrugao. Como exemplo, para
imagens mais complexas (imagens que contém graficos, figuras e texto), que sao
comprimidas a uma taxa de 0,5 bpp exigem valores maiores de distorcao alvo d*,
que necessitam de dicionarios iniciais menores. Com isso percebe-se que o tamanho
do dicionério inicial depende da distorgao alvo d*.

A formagao do dicionario é mostrado na Equacao 4.10 seguindo os passos

descritos a seguir.
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pizelmin = 0 (valor de pixel minimo),

pizelmazx = 255 (valor de pixel maximo),

_ | 2.(ptzelmax—pizelmin)
El = I_ J?

d*
__ (pizelmaz—pizelmin)
Of o El-1 )

Paran = (0,1,..., Nump — 1)
L = 2[0.5(n+1)j’

C = 2L0.5n]7
D = {5 0], T [[LOS ], o T IL(BL = 2).0f ], T 1255]), (4.10)

onde tem-se que El é o nimero de elementos do dicionario inicial, Of é o offset
- e, LC . e
para a geracao dos elementos do dicionario e D;” ¢é o dicionario inicial com blocos

de dimensoes (L x C').

Dicionario
Escalas
Ix1| Ix2| 2x2 | 2x4 4x4 4x8 8x8 8x16 16x16
o % %
Dm
L 1 Atudliza Escalado Dicionario *
o Atualiza Escal do Dicionario 087 125 (025|069 187 005 [122 [139 Atualiza Escalado Dicionario
% R23[176 139 1145 233 7 043 [111 033 009|048 006 126 [136 [136
2 55 22 23103056 098 146 18 1158 [125 068 137 [129 036 099 [136
2 8 56 155 P25 068 [125 pss [153 231 (058 029 1139 051 086 069 73 057
§ g b32l011 hes pss 33121 [is5 o7 1189 055 225 102 (136111 [127 065 Atualiza Escala do Dicionario
'g I Transform: Escdar [196 066 [222 (106 (115 036 008 076
K] 8
o § E} 48 025(072 122 013[122 069 [122
° °
B 5 < p11}125/100 p13069
5 £ % oo PO b23145)000 [110 55066 234 [123[237]107 be7 fie7 135 76 |23
] o 3 5 T
E a 5 El ransformacep Escaler 55(213(111 {111 096 211 139 (111 134 029 187 067 [137 222 1009
2| p3soo 06183 [144 144 144[168 168 168 [183 183 [206 013
8 E 8 < fes 67 27127 127 427 04 067 098 180 177 [188[112 210 015 [187 233[109 054 035
log8 132 (045206 1144 144 144[183 [168 183 206 168 [206 [045 013
3 E k] P350%8) «— H2r 127427 [222(024133 P21 (033 166 254|111 [165 [147 P33 212 122 215 088 098
d G o (090 190183 156 45168183 144 [144 127 127 183 [144 206 [168 183 {206 [183 045 013
s 8 g (026[132[135 34 {149 p22 165(037 189134 212 099 087 [173
= ] = 1067 145111 209 [206 {183 (144 P06 (183 127 183 144 168 (144 [183 206 [183 [206 [013 045
3 2 3 (049 (090|132 165 133 [155 [187 078|035 175 156 P24 167 233 [200 233
< < 1045 183206 (168 (144 (168 (127 [206 (168 [206 [183 [183 [206 [183 013 (122
[235[203[176 1190098 [120 089 [235 111 087 067 089 11 P00 [077 165
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Figura 4.4: Atualizagao do dicionario
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No decodificador a atualizacao do dicionario é feita da mesma forma, e as
informagoes que ele precisa para realizar a reconstrucao da imagem corretamente
sao os flags 1’ e ’0’ resultantes da codificacao da arvore de segmentacao e os
indices 7 do dicionario correspondentes as aproximagoes dos nés-folhas. Um detalhe
importante é que esses indices e flags sao codificados por um codificador aritmético
[18], proporcionando assim um desempenho bem melhor. O cabegalho do arquivo
que contém a imagem que serd processada, é escrito tanto no codificador como no
decodificador, sem a necessidade de se acrescentar overhead no arquivo.

Para maiores detalhes dos algoritmos de codificagao e decodificacao do MMP

verificar nas referéncias [26, 27].
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4.2 O MMP com Otimizacao Taxa-Distorcao

Como visto na Sessao 4.1, o algoritmo MMP possui um critério de distorcao
alvo d* estipulada para os blocos, decidindo assim se um bloco sera codificado ou
nao. Se o bloco aproximado causar uma distor¢ao maior que a distor¢ao alvo, o
bloco de entrada é particionado em dois outros iguais; caso contrario, nao. Como
um exemplo sera mostrada a Figura 4.5, de uma arvore de segmentacao com seus
respectivos flags e indices, e as menores distor¢oes encontrada em cada bloco (ou

no).

D=32

flag 1
indice i,

flag 1 flag 1 flag 1 flag 1
indice i, indice iy indice i, indice i ,,

Figura 4.5: Arvore de segmentacao A(ng) e suas distorgoes

Considerando-se uma distor¢ao alvo d* = 33, para a arvore A(ng) da Figura
4.5, fica evidente que os nos ng e ny, possuem uma distorcao que se aproxima da
distorcao alvo d* = 33 estipulada, mas como os valores de distor¢cao sao um pouco
maiores a decisao tomada é partir os nés. Com esta decisao aumenta o consumo de
bits para a codificacao, pois ao invés de codificar 5 flags e 3 indices sera codificado 9
flags e 5 indices. Com isto percebe-se que este critério de decisao é local pois leva-se
em conta apenas o bloco em questao nao se preocupando com o consumo de indices
e flags para a codificacao de tal bloco. Para um melhoramento deste resultado é
necessario avaliar a distor¢ao e a taxa (bits necessarios para codifica¢ao), de forma
global ou seja estendido para toda a arvore A(ny), analisando se vale apena dividir
ou nao o bloco. Esta avaliacao de distorcao e taxa é feita por uma variacao do

MMP chamada de MMP-RDI.
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Em [29], foi implementado um algoritmo de otimizacao intermedidria cha-
mado de MMP-RDI que tem a preocupacao de avaliar a distor¢ao e a taxa por
um critério de decisao global que ¢é baseado no custo de Lagrange [30, 31]. Vérias
aplicacoes deste método podem ser encontradas em [32, 33, 34].

Este critério define uma relacao de compromisso entre a taxa e a distorcao
para uma sub-arvore, que pertence a uma arvore de otimizacao A(ng) e é dado pela
Expressao 4.11.

Jn, = Dy, + ARI,, (4.11)

onde D,,_, é a distorc¢ao entre o bloco B, (ouné n,) e a aproximacao dos elementos
do dicionario de mesma dimensao S;; A é o fator ponderador entre a taxa e a
distor¢ao; RI,, é a taxa ou numero de bits para a representacao do indice ¢ do
bloco aproximado. A expressao da taxa é dada por, Rl,, = —log, P(n,) onde

P(n,) é a probabilidade de ocorréncia de n,, logo podemos reescrever como:

(4.12)

RI, —log, (total acumulado para z)

frequéncia de ¢

Agora, ao invés de analisarmos somente a distor¢ao de um determinado no,
serd analisado o custo deste né na arvore de segmentagao. Através deste custo é
que sera tomada a decisao de podar ou nao o nd. Neste momento, calcula-se os
custos do né-pai n, e dos nés-filhos ng,1q1 € nozis. Se o custo do-né pai n, for
menor que a soma dos custos dos nés-filhos ny,,1 € no, 9, estes serao podados e a
representacao do bloco imagem serd dada pelo né-pai.

O custo do né-pai é calculado pela equacao 4.13 abaixo:
Iy = In, + AR1(n2) (4.13)

onde J,, é o custo Lagrangeano do né-folha (ou né-pai) e Ry(n,) é o nimero de

)

bits necessario para representar o flag '1’, indicando que o né n, é um né-folha.
Como nos nés-folhas, o par de nés filhos ng, 1 € noyio devem considerar
os flags descritos na arvore de segmentacao para a sua devida representacao, seu

calculo é mostrado abaixo.

Jong412n,42 = Jon,+1 + Jon,+2 + ARo(ny) (4.14)

25



7

onde Ja,, 1120, +2 ¢ 0 custo Lagrangeano dos nés-filhos na,1 € Nogia € Ro(ng) é o
nimero de bits necessario para representar o flag '0’, indicando que ocorreu uma
segmentacao no nd n,.

O algoritmo MMP-RDI comega com uma arvore completa a(ng) com todos
os seus noés folhas, partindo dos nés folhas até o né ng, a profundidade da arvore
completa é calculada por 1 + logs(Linha) + logs(Coluna). Sempre seguindo o
critério de decisao do custo Lagrangeano, podando o par de nés-filhos no, 11 € nozio
quando o custo Lagrangeano da arvore que os contem for maior que o custo da
arvore de segmentacao sem os nés-filhos. Quando a poda dos nés-filhos ocorre, as
atualizacoes do dicionario geradas pelas suas concatenacoes devem ser tiradas, e
para calcular os custos de Lagrange de forma correta deve-se manter um registro
da frequéncia que cada vetor foi utilizado, bem como o ntimero de ocorréncias de
cada flag. Com isto tem-se algumas consideragoes:

(1) Utiliza-se um diciondrio rascunho Dp, independente do diciondrio oficial
D que simula todas as atualizacoes que ocorreriam na codificacao;

(2) Sao criados contadores Cp,, para as freqiiéncias dos indices dos blocos
do dicionario rascunho Dpg, onde esses valores serao utilizados para o calculo dos
custos, quando algum elemento pertencente ao dicionario rascunho for o escolhido
durante a otimizacao para representar um bloco; e

(3) Sao criados contadores complementares Cp e C’DF que irao guardar as
respectivas frequiéncias adicionais dos indices do dicionario oficial e flags provindos
da arvore de segmentacao, adequando sempre o modelo de freqiiéncias ao molde
da arvore de segmentacao.

A transformacao escalar utilizada pelo algoritmo MMP é a mesma para o
MMP-RDI, no entanto devido a utilizacao da segmentacao otimizada no MMP-
RDI, o dicionério inicial perde parte da dependéncia da distorcao alvo d* e passa a
ter 64 vetores e tais elementos sao igualmente espacados definido pela variavel El
entre 0 e 252 para todas as imagens. A formagao do dicionario inicial do MMP-RDI

é definida por:
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El = 64,

Of = 8% = 4
Paran = (0,1,..., Nump — 1)
I = 2105(n+1)]
C = 2|_0.5nJ7
D¢ = {110, T5C[4], ..., TC [248], TY€[252]} (4.15)

O MMP-RDI torna-se um espelho da codificagao, o algoritmo executa to-
dos os passos da codificacao, fazendo simulacoes das atualizagoes do dicionéario,
codificacoes de indices e flags, realizando assim uma predicao do comportamento
da codificacao. Este comportamento similar a codificacao é efetuada pela funcao
otimizacao que é executada antes da codificacao com o objetivo de determinar o
melhor molde para a arvore de segmentacao.

As proximas versoes que serao apresentadas terao este comportamento es-

pelhado da codificacao em suas implementagoes.

4.3 O algoritmo MMP-U

No MMP padrao executam-se parti¢oes no sinal de forma que encontre um
elemento do dicionario que o represente de forma satisfatéria. Estas partigoes sao
associadas a uma arvore bindaria, conforme mencionado na Sessao 4.1, que pode ser
otimizada em relagao a taxa-distor¢ao. Contudo, esta estrutura em arvore bindria
nao analisa a dependéncia de noés-filhos com nods-pais diferentes, como mostra a

Figura 4.6.

Figura 4.6: Arvore binéria
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Na Figura 4.6 da arvore binaria observa-se que pelo comportamento do
MMP original nao existe nenhuma relacao dos nés-filhos ns, ng, ns, ng, pelo fato de
serem de pais diferentes, apesar destes nés-filhos possuirem a mesma informacao.
Com estas consideragoes, foi proposto em [35] um algoritmo que é capaz de analisar
essas dependéncias, as unioes destes blocos, além de permitir uma extensao da
particao do MMP original através dos elementos que serao codificados, tal algoritmo
é chamado de MMP-U que realiza as unioes de blocos, que foi baseado num método
de compressao de sinais chamado prune-join proposto em [36], com objetivo de
aproximar fungoes unidimensionais por funcoes polinomiais por partes.

Para os algoritmos da classe MMP, este método prune-join foi extendido
para o caso bidimensional que nao é tao simples, pois a codificagao conjunta dos
blocos deve ser realizada somente com blocos que possuem as mesmas dimensoes
horizontais ou verticais, sempre apresentando o resultado do bloco retangular, e
satisfazendo o critério de menor custo Lagrangeano. Este algoritmo é dividido em
duas partes principais, a primeira é a obtencao da arvore otimizada e a segunda se
refere a avaliacao de juncao dos blocos.

Na primeira parte é obtida a arvore otimizada no sentido taxa-distorcao
como comentada na Segao 4.2; na avaliagao de jungao é realizada a uniao dos noés-
filhos que possuem nos-pais diferentes, onde os blocos associados estao localizados
a direita ou abaixo do bloco que esta sendo analisado de acordo com o sentido da
formacao da arvore de segmentacao, sempre seguindo o critério de decisao do custo
de Lagrange. Nas Figuras 4.7 e 4.8 serd mostrado uma arvore e seu bloco associado
antes da uniao e depois da uniao respectivamente.

Na Figura 4.7 vemos a arvore A,y com seu bloco correspondente a direita,
onde serd aplicado o método podagem- uniao (prune-join), nos nés-filhos que pos-
suem nés-pais diferentes, lembrando que esta jungao so sera feita com blocos que
possuem as mesmas dimensoes.

Na Figura 4.8 ¢ mostrada a arvore resultante depois de ser analisada pelo
método prune-join, observando que ouve economia nos bits para serem codificados
comparado com a Figura 4.7.

Mais detalhes deste método serd encontrado em [35, 36].
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Figura 4.8: Arvore bindria resultante e bloco que serd codificado B
4.4 O algoritmo SM-MMP

Tratando-se do MMP original, o sinal é divido em blocos e cada bloco de
sinal é analisado e codificado de maneira independente, sem se preocupar com as ca-
racteristicas dos seus blocos vizinhos previamente codificados. Em [29] foi proposto
um algoritmo chamado Side-match MMP (SM-MMP), que utiliza as informagoes
dos blocos vizinhos que ja foram codificados, com o principal objetivo de fazer uma
predicao dos elementos do dicionario mais provaveis para a codificacao do bloco
que estéd sendo analisando. Na Figura 4.9 é ilustrado o bloco B’ que sera codificado
e seus vizinhos Bg e BJ{'J.

A Figura 4.9 mostra o bloco B/ com dimensdes (L x C) que é associado &
um né n;, da drvore de segmentacao. O bloco vizinho superior Bg ¢ definido por

dimensoes (L x C') que se localiza acima de BJ e o vizinho esquerdo BJ, também
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Figura 4.9: bloco B’ com seus vizinhos superior e esquerdo

definido por dimensdes (L x C') localizado & esquerda de B’. Observa-se que os
blocos Bé e BfE sao codificados antes do bloco B’, pois a ordem que o MMP processa
os blocos de entrada ¢ no sentido da leitura de cima para baixo da esquerda para
direita.

E utilizado no MMP original um dicionario que contém blocos de dimensoes
(L x C') para codificar o bloco de sinal de entrada B?, contudo no algoritmo Side-
match MMP usa-se um critério de continuidade onde a probabilidade dos elementos
escolhidos pelo dicionario obedece a este critério. Na implementagao deste algo-
ritmo foi adotado que os elementos do dicionario que nao obedecem a este critério
de continuidade ¢é atribuida a probabilidade de ocorréncia igual a zero, levando
a reducao do tamanho do dicionario original. Este novo dicionario é nomeado
como diciondrio de estado. Sua construgao é baseada na medida de rugosidade
rij = R(Bg7 BfE, B’) essa medida estabelece a inclusao ou nao de um elemento no

dicionério de estado, esta medida é calculada por:

~

— J _nj i _ i
O \ BS(m—Q,k) B T Blowy = Baw B _pl
% 9 (0,k) S(m—1,k)
k=0
n=1|| RBJ — BI + BiA _ BiA
E(p,n—Q) E(p,n—l) (pvo) (p,l) iA ]
+ ) + Bl — B |(416)
p=0

O algoritmo SM-MMP escolhe um dicionério de estado D,y formado pelos
elementos pertencentes ao dicionario D que possuem as menores medidas de rugo-
sidades r;;, baseado na equagao acima 4.16. O tamanho do dicionério de estado
D,y vai depender do nivel da atividade dos blocos Bg e Bg. A funcao atividade

AC(B) de um bloco B que possui dimensoes (I X ¢) é definida por:
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c—1 -1
AC(B) = maz,, { (Z | Bisk — Bl,k:|> 7 (Z | Bp,et1 — Bp,c|> } (4.17)
k=0 p=0

O tamanho M do dicionario de estado utilizado para se codificar um dado

bloco B’ é determinado através do célculo:

AC! (4.18)

max

MM (AC(B@) J;AC(B%))

onde AC,,4; é 0 maior valor de atividade AC(B) dentre todos os blocos de entrada
de maior hierarquia da imagem e M,,,, ¢ o tamanho méaximo permitido para o
dicionéario de estado.

No SM-MMP somente o primeiro bloco ¢é codificado com o MMP original que
utiliza a otimizacgao intermediaria. Este bloco é definido como bloco fundamental

e para ser codificado ele utiliza o dicionario oficial D.

4.5 Resultados de simulacoes

Nesta sessao serao mostrados os resultados das simulagoes dos algoritmos
MMP, MMP-RDI, MMP-U e SM-MMP. Tais algoritmos foram implementados em
linguagem C, e executados em ambiente Linux. Estes resultados sao mostrados por
curvas taxa-distor¢cao onde na coordenada abcissa temos a taxa dada em bits por
pizel (bbp) e na coordenada ordenada a distor¢ao dada pela PSNR, como definido
anteriormente na Sessao 2.2.

As imagens para o teste foram, lena, aerial, gold, barbara, f16, pp1205,pp1209,
todas com tamanho de (512 x 512) pizels, no formato pgm. Estas imagens foram ad-
quiridas no site http://sipi.usc.edu/service/database/Database.html com excecao
das imagens ppl1205 e ppl209 que foram digitalizadas do IEEE Transactions on
Image Processing, volume 09, nimero 07, més de julho, ano 2000, as paginas corres-
pondem aos nomes das imagens. Todas essas imagens foram divididas em blocos
de (16 x 16) para serem processadas bloco a bloco pelo algoritmo MMP e suas

versoes na seqilencia da esquerda para direita e de cima para baixo.
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Para andlise de comparacao com os resultados do MMP original e suas

versoes, serao apresentados os resultados referentes aos algoritmos JPEG [6] base-

ado em DCT e SPIHT [37] baseado em Wavelets.
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As figuras apresentadas a seguir mostram os resultados obtidos para cada
imagem ja especificada, e elas sao ampliadas com o intuito de melhorar suas
analises. Pois alguns resultados das curvas dos algoritmos aproximam-se uma da
outra dificultando a visualizacao dos resultados de simulacao, como mostra a Fi-
gura 4.10, que representa os resultados da figura lena, e a Figura 4.11 que mostra a
sua ampliagao . Por questao de simplicidade, tais figuras serao referenciadas pelos
seus respectivos nomes que estao localizados em cima de cada figura exposta. As

imagens originais podem ser observadas no apéndice A.
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Figura 4.10: Taxa x distor¢ao para a imagem Lena 512 x 512
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Nos graficos que se referem as imagens lena, aerial, gold, barbara e f16 que
sao imagens suaves o SPIHT apresentou os melhores resultados, pois este algoritmo
assume que as imagens que serao processadas por ele possuem uma alta concen-
tragao de energia em freqiiéncias mais baixas, com uma queda em freqiiéncias mais
altas, o que nao acontece com as imagens PP1205 e PP1209. Logo seu desempenho

nessas imagens foram inferiores comparado com os algoritmos baseados no MMP.
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Figura 4.11: Zoom da Taxa x distor¢ao para a imagem Lena 512 x 512
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Os algoritmos baseados no MMP nao fazem qualquer predicao com as ima-
gens que serao processadas, adaptando o seu dicionario ao tipo de dado que esta
sendo codificado. Apesar da imagem aerial ser uma imagem suave, os algoritmos
da familia MMP superaram em PSNR o algoritmo JPEG e o algoritmo SM-MMP
a uma taxa de 0.6 bpp chega bem préoximo ao resultado do SPIHT, sem fazer

nenhuma predicao de tal imagem, é o que mostra as Figuras 4.12 e 4.13.
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Figura 4.12: Taxa x distor¢ao para a imagem Aerial 512 x 512
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Analisando os algoritmos da classe MMP, observa-se que o SM-MMP apre-
sentou melhores resultados em quase todas as imagens, devido ao fato de que na
sua implementacao ser realizado o casamento lateral com seus dois blocos vizinhos
superior e esquerdo, com exce¢ao na imagem PP1205 que praticamente o desem-

penho igualou-se aos algoritmos MMP-RDI e MMP-U.
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Figura 4.13: Zoom da Taxa x distor¢ao para a imagem Aerial 512 x 512
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Imagem BARBARA
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Figura 4.14: Taxa x distorcao para a imagem Barbara 512 x 512
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Figura 4.15: Zoom da Taxa x distorcao para a imagem Barbara 512 x 512
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Na Figura 4.17, que mostra a ampliagao da Figura 4.16, para ser melhor
analisada, verifica-se que entre as taxas 0.2 e 0.5 bpp as versoes do algoritmo MMP
atingiram resultados muito bons em PSNR comparando com o algoritmo SPIHT

para imagens suaves que ¢ o caso da imagem gold.
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Figura 4.16: Taxa x distor¢ao para a imagem Gold 512 x 512
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Imagem GOLD
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Figura 4.17: Zoom da Taxa x distor¢ao para a imagem Gold 512 x 512

Observa-se que na imagem F16 a versao SM-MMP chega bem proximo dos

resultados obtidos pelo algoritmo baseado em Wawelets que no caso o SPTHT.
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Imagem F16
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Figura 4.18: Taxa x distor¢ao para a imagem F16 512 x 512
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Figura 4.19: Zoom da Taxa x distorcao para a imagem F16 512 x 512
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Os melhores resultados destes algoritmos foram para as imagens mistas (ima-
gens que possuem texto e/ou imagens), que sao as imagens PP1205 e PP12009.
Nestas imagens o MMP atinge 2,5 dB de PSNR acima do algoritmo SPIHT que é

considerado como estado da arte para compressao de imagens.

Imagem PP1205
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Figura 4.20: Taxa x distor¢ao para a imagem PP1205 512 x 512
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Imagem PP1205
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Figura 4.21: Zoom da Taxa x distor¢ao para a imagem PP1205 512 x 512

Claramente pode ser observado nas Figuras 4.20, 4.22 e suas respectivas
ampliagoes, que as versoes da familia do algoritmo MMP, apresentam os melho-
res resultados nas curvas taxa-distorcao, para imagens pertencentes a classes de

imagens mistas.
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Com estes resultados apresentados é notério que o desempenho das versoes
do MMP original tiveram um crescimento bastante significativo em imagens suaves
chegando a resultados bem proximos comparados com o algoritmo baseado em
Wavelets. E nas imagens complexas, os resultados foram satisfatérios levando em

conta que o MMP padrao ja se destacava.
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Capitulo 5

O algoritmo GSM-MMP

O MMP padrao introduzido por [26], apresentou um desempenho eficaz na
compressao de um conjunto de imagens, superando em imagens com texto, graficos
ou mistas os algoritmos que constituem o estado da arte na area de compressao
de imagens. No caso do algoritmo JPEG [6] baseado em DCT, os resultados do
MMP superaram para imagens suaves, entretanto com os codificadores baseados
em DWT como o JPEG2000 [38] e SPIHT [37] tal fato nao foi verdadeiro. Os
algoritmos baseados em transformadas possuem a suposicao de que as imagens a
serem processadas sao de natureza passa-baixa, enquanto que o mesmo nao ocorre
com o MMP pois ele processa o sinal de entrada sem fazer nenhuma suposicao.

Com base no que foi exposto, para melhorar os resultados do MMP para
imagens suaves, deve-se assumir um modelo estatistico para a fonte ajustando o
algoritmo para um melhor desempenho. Preservando o desempenho em imagens
de texto, graficos ou mistas no qual obteve excelentes resultados.

O algoritmo SM-MMP visto na Sessao 4.4 teve como objetivo melhorar a
codificacao de imagens suaves através das informacoes dos blocos adjacentes ja
codificados, o que levou a resultados satisfatérios no processo de codificagao de
tais imagens conforme [28, 29]. Com isto propoem-se um estudo para melhoria da

técnica SM-MMP, que serd descrito a seguir.
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5.1 Descricao do algoritmo GSM-MMP

Neste trabalho esta sendo proposto um método que se adeque a estrutura
do MMP [39, 40, 41, 42] baseado no casamento lateral generalizado chamado GSM-
MMP (Generalized Side-Match Multidimensional Multiscale Parser) capaz de me-
lhorar o desempenho do MMP padrao tanto nas imagens suaves como nas imagens
em que o MMP se destaca (gréficos, textos ou mistas).

Este esquema de codificacao com perdas GSM-MMP, seleciona seu dicionario
de codificagdo baseado em trés vizinhos (Three-Sided), este dicionario ¢ chamado
de dicionério de estado D.g, 0 que aumenta a eficiéncia da predicao, pois o mesmo
utiliza as caracteristicas da vizinhanca para prever a codificacao do bloco de en-
trada.

O GSM-MMP codifica os blocos de entrada no sentido da leitura, de cima
para baixo da esquerda para de direita, logo existirao blocos vizinhos que ainda
nao foram processados durante a codificacao do bloco de entrada B’, prejudicando
assim as informagoes laterais para o casamento aproximado com estes blocos vizi-
nhos. Para resolver este problema se faz necessario codificar estes blocos primeiro,
com isto este esquema de codificagdao possui duas fases.

Na primeira fase existe um conjunto de blocos que devem ser codificados e
transmitidos para o decodificador, esses blocos sao chamados de pré-codificados.
O MMP original com taxa-distor¢ao é responsavel por codificar os blocos pré-
codificados. Na segunda fase os blocos restantes sao codificados pelo Three-Sided
utilizando as informagcoes da vizinhancga que no caso sao trés blocos vizinhos, para
um melhor entendimento destas fases serd analisada a Figura 5.1.

Na Figura 5.1 os blocos rachurados sao os blocos pré-codificados que sao
codificados pelo MMP original com taxa-distor¢ao; os blocos em branco sao os
blocos que serao codificados pelo Three-Sided, depois que os blocos pré-codificados
sao codificados. Observando a Figura 5.1 nota-se casos de predigao e alguns deles
sao: nos casos em que os blocos que possuem os nimeros 1, 2 e 3 tomados como
exemplos na figura, as informacoes sao obtidas através de trés blocos vizinhos,
(esquerdo,direito,abaixo), (esquerdo,direito,acima) e (esquerdo,acima,abaixo) res-

pectivamente. No bloco que possui o nimero 4 (como exemplo), as informagoes
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Figura 5.1: Blocos pré-codificados e codificados

usadas pelo Three-Sided sao os blocos esquerdo e acima, pois o algoritmo GSM-
MMP também processa seus blocos no sentido da leitura como no MMP padrao,
com isto estes vizinhos ja estarao processados e prontos para serem utilizados.

Antes da codificacao é necessario ter conhecimento de um parametro impor-
tante para dimensionar o tamanho maximo do diciondrio de estado tam,,eq(Dest),
para que o mesmo se adeque a cada tipo de imagem que serd processada, bem como
o tamanho do dicionario de estado tam(D.s) para cada bloco de entrada que sera
codificado pelo Three-Sided. Levando-se em consideracao que os dicionarios de es-
tado sao temporarios, uma vez que para cada bloco de entrada que sera codificado
existird um dicionario de estado baseado nas informacoes dos blocos vizinhos.

O parametro a ser analisado é conhecido como atividade (AC -Activity).
Esta medida permite identificar de forma eficaz qualquer variagao (ou atividade)
presente nos blocos vizinhos. Com isto o tamanho do dicionario de estado de cada
bloco de entrada B’ vai depender do nivel de atividade dos blocos vizinhos. Para
calcular a atividade (AC) de um bloco B com dimensdes (L x C'), deve-se calcular
as atividades de todas as linhas e colunas deste bloco e depois é escolhido o maior

valor, como é visto por:
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Cc-1
Achoriz(B> = max Z |bi,j - bi,j+1|a
j=

1<i<L 4
L—-1
ACverml(B) = 121]&;(0 - ‘bi,j - b’i+17j’7
ACbloco(B) = max{AC’hmZ(B), ACverti(B)}' (51)

Para se obter o tamanho maximo do dicionario de estado tam, e (Dest), € necessario
ter o calculo da maior atividade AC presente na imagem original, considerando o
tamanho do bloco de codificacdo que possui a maior hierarquia. No caso desta
implementagao o tamanho do bloco de entrada para codificacdo é (16 x 16). Com
isto é calculado todas as atividades dos blocos (16 x 16) da imagem original e
é armazenado o maior valor encontrado (ACimag,...), calcula-se também a média
aritmética de todas as atividades (AC,,eqia)-

O célculo do tamanho méximo do dicionario de estado tamy,q,(Desi) segue
em dois passos por [29] sao eles;

o AC;
Primeiro : ACina = L%J + AChcdia

Segundo : SeAC}ina > 285, taMypae(Dest) = L(Acfmaz;g?%)‘ﬁoooJ + 5000

O tamanho maximo do dicionario de estado nao necessita ser preciso, pois
pode-se obter 6timos resultados aproximados do valor ideal dentro de uma larga
faixa. Como exemplo, podemos citar a imagem Lena que apresenta a mesma quali-
dade comprimida utilizando tamanhos méaximos de dicionario de estado entre 4500
e 5500 elementos.

Para cada bloco de entrada B7 a ser codificado temos um diciondrio de
estado temporario. O seu tamanho final é definido de acordo com a razao entre as
médias das atividades dos blocos vizinhos (AC,eqia) €m questdo e o maior valor
da atividade encontrada na imagem original de maior hierarquia (ACjmagm..)- E
importante notar que esses blocos vizinhos podem ser blocos de entrada completos
(16 x 16) que ja foram codificados, partes dos blocos de entrada ja codificados

(ex:bloco 4 x 4) ou ainda partes ja codificadas do bloco que estd sendo processado,

48



isto depende da posicao atual do bloco de entrada B’ na arvore de segmentacao.
Com esta dependéncia da localizacao na arvore de segmentacao ocorrera casos em
que nao havera trés blocos vizinhos suficientes para fazer o casamento lateral, como

visto na Figura 5.2.

A} Y
8 8
v v

Figura 5.2: Casamento lateral com apenas um bloco vizinho

Na Figura 5.2 observa-se que os blocos rachurados sao os blocos processados
pelo MMP original com taxa-distorcao e os blocos em branco sao os blocos que irao
ser processados pelo Three-Sided. O bloco branco de dimensao (16 x 16) que esta
em destaque possui trés blocos vizinhos, esquerdo,direito e abaixo, sabe-se que sao
vizinhos pois sao os inicos blocos nas adjacéncias rachurados. Este bloco sofre duas
segmentacoes até encontrar a aproximacao adequada para codificar esta parte do
bloco, como é mostrado, o bloco de entrada em branco com dimensoes (8 x 8)
resultante das segmentagoes no bloco de entrada (16 x 16). Como o Three-Sided
codifica seus blocos no sentido da leitura, comegando do bloco superior esquerdo,
o bloco resultante possui apenas um vizinho disponivel para fazer o casamento
lateral, que é o bloco a esquerda com a mesma dimensao (8 x 8) do bloco que sera
codificado. Sendo assim existira apenas um dos valores para o calculo do tamanho
do dicionario de estado tam (D).

Para escolher os elementos que serao inseridos no dicionario de estado é ado-
tado um critério que se baseia na seguinte premissa: em imagens suaves os valores
dos pizels vizinhos sao bem parecidos ou até iguais, ou seja, os elementos que farao

parte do dicionario de estado serao aqueles que possuem em suas bordas os pizels
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mais parecidos ou iguais com os blocos vizinhos que ja foram codificados. Este
critério é chamado de critério de continuidade onde os elementos escolhidos para
o dicionario de estado sao aqueles que possuem os menores valores de rugosidade,
obedecendo ao critério de continuidade. O calculo do critério de continuidade é

visto a seguir através de um exemplo da Figura 5.3.

A
AI-1, | AI-1, 2 AI 1,c1 AI-1, c
AI,1 AI,2 ..... Al,c-1 Al,c
E1,c-1 E1,c B1.1 B1 2 B1,:: il B1,c D1.1 D1.2
E2,c-1 E2,c BZ,1 BZ,Z B2,c-1 BZ,C D2,1 D2,2
E D
B
EI,c-1 El,c BI 1 BI,2 Bl,c-1 Bl,c DI 1 DI,2

Figura 5.3: Pizels que sao utilizados para o calculo da rugosidade

A Figura 5.3 apresenta o bloco B com seus trés blocos vizinhos, vizinho
esquerdo FE, vizinho direito D, vizinho acima A. Para este exemplo com trés

vizinhos o calculo de rugosidade é dado por:

c A_ i = A i B P B i
Rug_vert,eima(B) = (A1, l>2+( = 2)J — (A — Byl
i=1 1L
!
Eje1— Eje) + (Bj1 — B
Rug -horiesperda(B) — Z (Eje j, )2+( j.1 y,z)J — (E;. — By,
=11t
!
Bi..1— B;. D1 — D,
Rug horigsena(B) — Z (Bje-1 3, )2+( 4,1 3,2)J (Bje — D),

<.
Il

-
T
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Observando a Equacao 5.2, verifica-se que sao utilizados dois pizels para
fazer uma subtragao, na verdade o que se estd calculando é a derivada de ordem 0
(um pizel de cada borda) e ordem 1 (dois de cada borda). A derivada de ordem
0 procura por blocos que apresentem valores de pizels de borda iguais, ja a deri-
vada de ordem 1 procura por blocos que acompanhem uma reta através dos blocos.
Sendo assim, se o valor dos pizels da borda de um bloco estiver aumentando, o me-
lhor bloco para o casamento serd aquele que também apresentar valores de pizels
aumentando. Se os valores estiverem estacionarios (ex: 150), o melhor bloco para o
casamento serda aquele com valores de borda em torno de 150. Este critério de con-
tinuidade que é expresso pelos menores valores de rugosidade dos blocos vizinhos, é
que ird definir o rendimento do algoritmo. Pois se este critério for mal projetado, os
elementos que forem escolhidos para fazer parte do dicionario de estado D, serao
diferentes dos elementos presente na imagem original, ou seja, esses elementos irao
apresentar uma enorme distor¢ao comparando com o bloco original mesmo para
pizels que se encontrem bem perto das bordas, resultando assim uma propagagao
de erro para a realizacao do casamento generalizado com os demais blocos, pro-
duzindo na codificacao imagens reconstruidas com qualidade baixa . E por esse
motivo que utilizamos dois pixels de borda em vez de um, tornando mais eficaz a
escolha dos blocos para a codificacao, considerando as transicoes existentes entre
os blocos sendo elas crescentes ou decrescentes. Contudo, o algoritmo GSM-MMP
realiza a segmentagao dos blocos, como em blocos de (1 X 2), neste caso o calculo
da distorcao vertical fica comprometido pois sera utilizado apenas um pizel, que
ainda pode ser muito diferente daquele presente na borda do seu vizinho.

Os elementos que serao inseridos no dicionario de estado D,y além de
possuirem as menores rugosidades (critério de continuidade) deverao ser ordenados,
o primeiro elemento do dicionario de estado D.g devera possuir a menor rugosidade
e o ultimo elemento a maior rugosidade. Se acontecer o caso em que dois elementos
possuirem a mesma rugosidade, o elemento mais recente fica em uma posi¢ao mais
a frente do D, ;.

Como foi dito o algoritmo GSM-MMP, seleciona o dicionério de estado D,

do bloco de entrada B que sera codificado, através das predicoes dos elementos
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vizinhos previamente codificados, onde esses elementos S? seriam do diciondrio
oficial D e elementos S% do diciondrio rascunho Dg, no caso da otimizagao, mais
indicados para a sua codificagao. Com isto tem-se um dicionario de estado D,
menor que o diciondrio oficial D, ou menor que a uniao dos dicionarios oficial D e
rascunho Dy se for dentro da fungao de otimizacao; possuindo assim um nimero
de bits bem menor para codificar um dado indice ¢ por ter um dicionario D,y com
nimeros bem menores de elementos, pois o algoritmo varrera todo o dicionério
oficial D ou D U Dy para obter os elementos com as menores rugosidades.

Neste trabalho para obter o dicionario de estado D, foram atribuidos sina-
lizadores para cada elemento do dicionario D e Dg, com o objetivo de informar se
um dado elemento faz parte do dicionario de estado D, ou nao. Este é um recurso
mais facil e eficaz para adequar a implementacao do Three-Sided na estrutura do
MMP. Nao é criado o dicionario de estado D, para os elementos que possuem as
dimensoes (1 x 1), pois o diciondrio ja é pequeno e a sua diminui¢do nao se traduz
em ganho de PSNR. Analisando em nivel de pixel (1 x 1) a variacdo no nivel de
cinza pode ser grande, principalmente se o mesmo estiver localizado em uma borda.

A fungao que gera os dicionarios de estado D, serd executada a cada cha-
mada da fun¢ao de otimizacao ou codificagao, para que cada bloco seja analisado ou
codificado utilizando o seu préprio diciondrio de estado D.g, bem como a execucao
do algoritmo Three-Sided, para que a arvore de segmentacao se ajuste aos di-
ciondrios de estado eleito para cada bloco de entrada B’ que estd sendo analisado.
Com isto, deve-se utilizar os dicionarios de estado D,y no momento de executar os
calculos dos custos de cada né da arvore de segmentacao, para decidir a poda da
mesma.

Na funcao de otimizacao obtém-se um custo computacional muito alto na
execugao do algoritmo Three-Sided, porque serao analisados todos os nés da arvore
de segmentacao. Vale ressaltar que na otimizagao ha casos em que a construcao dos
dicionérios de estado D, de alguns blocos, é feito através do casamento com blocos
B previamente analisados pela otimizacao, mas estes blocos previamente analisados
nao sao os definitivos, sao chamados de blocos provisérios ou pretendentes , devido

a uma possibilidade de poda que a arvore de segmentagao pode sofrer mais a frente.
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Todos estes valores previamente analisados requerem uma area de memoria para
executar todas essas avaliagoes.

Como na funcao de otimizacao teremos a geracao do dicionario de estado
D.s, ha a necessidade de implementar um novo modelo temporario de freqiiéncias,
contemplando apenas os elementos que fazem parte do diciondrio de estado D,
ou seja, estarao somente no somatério das freqiiéncias acumuladas os elementos es-
colhidos, sem levar em consideracao os dicionarios oficial D e rascunho Dy em suas
totalidades. Assim os cédlculos de custo serao executados apenas nestes elementos,
utilizando este novo modelo de freqiiéncias.

Na codificacao a arvore de segmentacao ja estd definida, logo a execucao
do algoritmo Three-Sided nao requer muito custo computacional na construgao
dos dicionarios de estado, s6 apresentard alguns gastos minimos se a geracao dos
dicionarios de estado percorrerem até os nds folhas. Na funcao de codificacao o
casamento lateral do bloco de entrada com os blocos previamente analisados ja sao
os definitivos, pois todas as podas necessarias na arvore de segmentagao ja foram
analisadas e realizadas.

Com a geracao do dicionéario de estado D.s na codificacao, torna-se ne-
cessario também a construcao de um novo modelo de freqiiéncias para os elementos
que fazem parte do D,y como na funcao de otimizagao. Tratando-se da funcao de
codificacao, os elementos escolhidos para fazerem parte do dicionario de estado D,
sao elementos selecionados com as menores rugosidades do dicionario oficial D, com
um novo modelo de freqiiéncias adaptado ao mesmo. Com o D,y completo pode-
se efetuar todos os calculos de custo utilizando o novo modelo de freqiiéncias. E
notorio que ocorre uma diminuigao no novo dicionario que chamamos de dicionario
de estado D., pois o mesmo se adapta ao bloco de entrada que sera codificado,
com este nimero de elementos reduzidos no D,g, reduz-se também o nimero de
bits necessarios para codificar um dado indice i, apresentando assim imagens com
boa qualidade, em determinadas taxas. E importante citar que para blocos que
possuem vizinhos com uma elevada atividade final ACY;yq;, irao ter diciondrios de
estado bem maiores em relacao aqueles que possuem uma atividade final AC};q

menor, pois os dicionarios destes sao bem menores.

93



A arvore de segmentagao é formada por flags com valores iguais a 0 e 1 e os
indices dos blocos que foram escolhidos para serem codificados e essa codificacao
é feita através do codificador aritmético [18]. A vantagem de utilizar o codificador
aritmético consiste em que o modelo de probabilidade é independente (separado)
da maquina de codificacao. Assim, o modelo pode ter qualquer formato que ex-
plore de maneira mais eficiente os dados, no caso desta implementacao apenas
acumula estatisticas pois nao possui contextos, mantendo assim a mesma maquina
de codificagao.

Para o algoritmo GSM-MMP o dicionério inicial é composto por 128 vetores
com os mesmos espacos entre 0 e 254. A equacao da formacao do dicionario é
mostrada em :

pizelmin = 0 (valor de pixel minimo),

pizelmazr = 255 (valor de pixel méximo),

El =128

__ (pizelmaz—pizelmin)
Of o El-1 o 27

pizelmar = Of.(El — 1) = 254,
Paran = (0,1,..., Nump — 1)
L = 2105(+1)]

C = 2[0.571]7
DIC = {1101, THC (1O f)], o THCIL(BL - 2).0 £ ), THC[254] - (5.3)

No decodificador também é importante a ordem das fungoes que sao chama-
das como no algoritmo de codificagao. O decoficador 1é a arvore de segmentacao
transmitida pelo codificador e os indices dos blocos do dicionario de estado, recons-
truindo assim a imagem.

O algoritmo GSM-MMP sera descrito nas proximas paginas, primeiramente
os blocos que sao processados pelo MMP original com taxa-distor¢ao, conhecidos

como blocos pré-codificados e a seguir os blocos que sao processados pelo Three-

Sided.
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A seguir serd mostrado o algoritmo MMP com taxa-distorcao que possui

algumas consideracoes que devem ser observadas, sao elas:

1. O bloco de entrada B’, é o bloco da imagem original, onde possui dimensoes
L x C = (Linha x Coluna), o indice j equivale ao né n; da arvore de seg-

mentagao A(no) que associa ao bloco codificado B

2. O dicionario oficial D é simulado por um novo dicionario chamado rascunho

Dpg, que simula todas as atualizagoes que ocorreriam na codificacao;

3. Na funcao de otimizacao a arvore de segmentacao comeca com uma arvore
completa a(ng) com todos os seus nés folhas, onde todas as posigoes possuem

valor igual a 1;

4. Para calcular os custos dos elementos dos diciondrios oficial S* e rascunho S%,
deve-se utilizar a somatéria dos contadores Cp (oficial) ,Cp (complementar)
e Cp, (rascunho), e nos custos dos flags, deve-se utilizar a somatéria dos
contadores Cp,. (ofical) e Cp,. (complementar), isto tratando-se da funcéo de

otimizagao;

5. O resultado da funcao de otimizagao é o bloco aproximado BJ e a drvore de
segmentacao A(no) que sera utilizada pela fungao de codificagao para decidir

se um bloco B’ seré codificado ou particionado;

6. Os nos n, serao representados da seguinte maneira na arvore de segmentacao

A(no); 1 existe o n6 n,, 0 o né n, é podado.
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Procedimento [Bj, A(no)} = OtimizacaoMMP( N, M, B’ no, a(ny) )

Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Passo 5:

Passo 6:

Passo 7:

Faz A(ng) = a(ng).

Localizar no dicionério oficial D o indice ¢ do bloco S* com mesma dimensao
(L,C) do bloco de entrada B’ e que melhor se aproxime de acordo com o
menor custo J,; = D, +ARI,,. Guarde e faga Bi = . O custo é calculado

utilizando os seguintes contadores: Y Cp, > Ch, > Cp,.Cie C..

Verificar se algum elemento S% pertencente ao diciondrio rascunho Dg, possui
uma melhor aproximacao e um custo menor do que foi escolhido no Passo
2. Se tal fato ocorrer, guarde o indice i e faga Bi = S%. O custo é calculado

utilizando os seguintes contadores: 3. Cp, 3. Cp, > Cp,, e Ci,..
Se (L = C = 1) entao

Se (A aproximagao foi feita pelo dicionario oficial D) entao Incrementa
o contador que simula o comportamento da contagem para os indices

dentro da otimizagao Cj.

Se (A aproximacao foi feita pelo dicionario rascunho Dg) entao Incre-

menta o contador para os indices do diciondrio rascunho Cj,,.

Retorne B e A(ny).
Se nao vai para o Passo 5.

Acrescenta, ao custo J,,, o valor da taxa para o flag de segmentacao igual
a 1, AR;. Esse valor representa completamente o custo para um né folha e

deve levar em consideragao os contadores dos flags:> Cp,.,> Cp,.,Cr, Cp,.

Calcule e armazene, o valor da taxa para o flag de segmentacao igual a 0,
ARy, que completard o custo dos nés-filhos, a taxa do flag 0 é calculada com

os seguintes contadores:y . Cp,, > Cp,,Cr, Cg,.

Incremente o contador do flag de segmentacao igual a 0, C’FO.
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Passo 8:

Passo 9:

Passo 10:

Passo 11:

Passo 12:

Passo 13:

Passo 14:

Passo 15:

Se(C > L) entao divida B’, em dois blocos, B¥*! e B%*2 mudando suas

dimensoes para € e chame a OtimizacaoMMP na ordem:

2
[323“, A(no)a] = OtimizacaoMMP( L, %, B%%1 2no+1, A(ng) )
[823”, A(no)b} = OtimizacaoMMP( L, &, B¥*2 2no+2, A(no) )

Se Nao divida B’, em dois blocos, B%*! e B%*2 mudando suas dimensoes

L
2

[323’+1, A(no)a] = OtimizacaoMMP( £, C, B**! 2no+ 1, A(ng) )

para = e chame o procedimento de OtimizacaoMMP na ordem:

[BQEJ“?, A(no)b} = OtimizacaoMMP( £, C, B¥*2 2no + 2, A(n) )
Faz A(ng) = A(ng)a € A(ng)s.

Se o custo do né pai for menor ou igual ao custo dos nés filhos entao nao

devemos continuar a segmentagao. Matematicamente temos:

{Jno} S {J(2no+l) + J(2n0+2) + )\RO(TLO)}

Se a sentenca for verdadeira siga para o Passo 11.

Se nao va para o Passo 17.

Decrementa os contadores do flag 0 em todas as dimensoes relacionadas as

arvores A(ngnes1) € A(ngnere) a serem podadas.

Decrementa os contadores C'r,, Cp ou Cp,, para todas as dimensoes relaciona-
das aos nés-folhas das drvores A(ngnoi1) € A(naner2) € nas devidas posigoes
dos seus indices, devendo verificar a origem de cada elemento. Se pertence

ao dicionario oficial D ou se pertence ao dicionario rascunho Dpg.
Decrementa o contador CF,.

Incrementa os contadores Cr,, C; ou C;,, dependendo do elemento utilizado
S como aproximacao. Se pertence ao dicionario oficial D ou se pertence ao

dicionario rascunho Dpg.

Elimina as atualizagoes do dicionario rascunho Dg que foram inseridas devido

as arvore A(ngnetr1) € A(N2nos2)-
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Passo 16:

Passo 17:

Passo 18:

Passo 19:

Passo 20:

Seta em A(ng) que as arvores A(ngner1) € A(N2noso) foram eliminadas.

Retorne [Bﬂ', A(no)} :

Realize a concatenagao dos blocos B%+! e B2%+2 da seguinte forma:

Se(C > L) entao concatene na vertical, ou seja:

B2i+1

~

Bi —
B2j+2

Se Nao concatene na horizontal, ou seja:

Bi — ( B2Zi+1 BZi+2 >
Atualize o dicionario rascunho Dy em todas as dimensoes da seguinte forma:
Paran=(0,1,...,w—1) faga

L, = 2l05(n+1)]
C, = 210-5n]
St..c. ={SL,.c, } U {TLL;CI [éﬂ}}

Atualize o custo do né.
{Jno} = {J(2n0+1) + J2not2) ARO(TLO)}
Retorne [Bﬂ', A(no)}.

A seguir serd mostrado na péagina seguinte o algoritmo de codificagao do

MMP.
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Procedimento B/ = CodificaMMP( N, M, B’, no, A(ng) )

Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Passo 5:

Passo 6:

Se (A(n2no11) = 0 e A(ngner2) = 0 ou L=C=1) entao segue para o Passo
2 seguinte.

Se nao vai para o Passo 5.

Localizar no dicionério oficial D o fndice ¢ do bloco S* com mesma dimensao
(L,C) do bloco de entrada B’ e a melhor aproximacao deste bloco (B7),
segundo o menor custo Lagrangeano J,,, = Dy, + ARI,;. Guarde o valor do

indice i do elemento S* escolhido e faca Bi = S;.

Se(L = C' = 1) entao guarde o indice 7 do elemento escolhido S* e retorne o
bloco aproximado Bi.

Se Nao Vai para o passo 4.

Codifica o flag de valor igual a 1, o indice ¢ do elemento S® escolhido pela

aproximacao e retorna o bloco BJ.

Codifica o flag de valor igual a 0.

Se(C > L) entao divida B’, em dois blocos, B¥*! ¢ B¥*2 mudando suas
dimensoes para % e chame o procedimento de codificacao na ordem:

B2+ = CodificaMMP( L, £, B¥* 2no+1, A(no) )

B%+2 = CodificaMMP( L, €, B¥*2, 2n0 + 2, A(ny) )

Se Nao divida B?, em dois blocos, B%*! ¢ B%*2 mudando suas dimensoes

L
2

B2+l = CodificaMMP( L, C, B¥*! 2no+ 1, A(ng) )

para = e chame o procedimento de codificacao na ordem:

B%+2 = CodificaMMP( L, €, B¥+2 2no+2, A(ng) )
Faca a concatenacao dos blocos B2itl ¢ B%i+2 da seguinte forma:
Se(C > L) entao concatene na vertical,

B2i+1

~

Bi =
B2j+2

Se Nao concatene na horizontal,
Bi = ( B2i+1 B2j+2 >
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Passo 7: Atualize o dicionario oficial D em todas as dimensoes da seguinte maneira:

Paran=(0,1,...,w—1) faga

L, — 205+
C, = 9l05n]
Sie.c. = S0} U{TES, |B1])

Passo 8: Retorne BY.
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A seguir sera mostrado o pseudo-codigo do algoritmo Three-Sided que possui

algumas consideracoes que devem ser observadas, sao elas:

1. Sera descrito a funcao que gera os dicionarios de estado D.g, a funcao de

otimizagao Three-Sided e a codificagao respectivamente;

2. Osresultados da fungao que gera o dicionario de estado D, sao as freqiiéncias
do dicionario oficial Freqp, se a chamada for na codificagao ou as freqiiéncias
do dicionario oficial Freqp uniao com as freqiiéncias do dicionario rascunho
Freqp,,, se a chamada for na otimizacao. Para calcular os custos dos elemen-

tos dos diciondrios oficial S* e rascunho S%;

3. Foram utilizados sinalizadores para cada elemento do diciondrio oficial S* e
elementos do dicionério rascunho S%, para informar se este elemento faz parte
do dicionario de estado D, ou nao. Se o elemento faz parte do D, e veio do
dicionério oficial D, logo o sinalizador recebera valor igual a 1, Freqp = 1.
Se o elemento faz parte do D.g e veio do dicionério rascunho Dpg, logo o

sinalizador recebera valor igual a 0, F'reqp,, = 0.

4. O dicionario de estado D,y nao é gerado para os elementos de dimensoes

(1x1);

5. Na funcao de otimizacao tem-se um diciondrio menor, pois somente estarao
no D.s os elementos com as menores rugosidades dos dicionario oficial D e

dicionario rascunho Dg;

6. Na otimizacao, para calcular os custos serao utilizados os contadores, pois
existe a necessidade de um controle nas contagens das freqiiéncias dos indices
i e flags de segmentacgao (0 e 1), como na fungao de otimizagao do MMP

padrao.

7. Na fungao de codificagdo, também tem-se um diciondrio menor que o di-
cionario oficial D, pois no D,y estarao somente os elementos de menores

rugosidades do dicionario oficial D;
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8. Tanto no algoritmo de otimizagao e codificacao sao passados os valores das
coordenadas dos vértices (V}, V,.) superiores esquerdos dos vizinhos adjacentes,

para os devidos céalculos de continuidade e dicionario de estado D.g.
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Procedimento [Freqp, Freqp,,| = Gera_Dess( N, M, V,V.. )

Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Passo 5:

Se(L=C=1), faga Freqp =1 e Freqp, = 0, e retorna Fregp. O esquema
de freqiiéncias utilizado para dimensoes (1 x 1) é o mesmo do dicionario oficial

D, ou D U Dg se for na fungao de otimizagao.

Se Nao, Segue para o passo 2.

Se existir bloco esquerdo vizinho B, (se V. # 0);

Calcula atividade do bloco AChpeo(Besq)-

Se existir bloco direito vizinho By, (se (V. +C) < (M —1));
Calcula atividade do bloco AChec0(Bair)-

Se existir bloco inferior vizinho B;,s (se (V;+ L) < (M —1));
Calcula atividade do bloco ACeco(Bing)-

Se existir bloco superior vizinho By, (se V; # 0);

Calcula atividade do bloco ACyeco(Bsup)-

(Acmedia)

Calcula a média das atividades do bloco (AC)cqia) = 3

(Acmedia)

Se Existir apenas dois blocos vizinhos: (ACyedia) = 5

(Acmedia)

Se Existir apenas um bloco vizinho: (AC,egia) = -

Calcula o tamanho do dicionario de estado tam(D.g).

Se(tam(D) > tama.(Dest)) entao tam(Des) = (ACme‘Zg_tamm”(D“t)).
magmax

X Acm ia-l Des
Se Nao tam(D.s) = ( wedic am(Dest))
magmazx

Obs: Se a geracao do dicionario de estado D, for dentro da funcao de oti-
mizagao, o tamanho do diciondrio oficial serd : tam(D) = tam(D)+tam(Dg).
Se tam(Dest) < tampin(Dest) entao tam(Des) = tampin(Dest)-

Se Nao Siga para o Passo 6.

Obs: Nesta dissertacao o menor tamanho do dicionario de estado sera:

tammin(Dest) = 16.
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Passo 6:

Passo 7:

Passo 8:

Passo 9:

Insira os elementos no dicionario de estado D.g.

Para isto é necessario localizar no diciondrio oficial D os elementos S* que
possuem as menores rugosidades, sinalizando com o valor 1 indicando que faz
parte do dicionario de estado D.y, Freqp = 1. Os elementos inseridos no
D.4 deverao ser ordenados de acordo com as suas respectivas rugosidades, de
tal forma que, o primeiro elemento do D, devera possuir a menor rugosidade

e o ultimo elemento a maior rugosidade dentro do D.g.

Se Existir um elemento S° que possui uma rugosidade menor que o
ultimo elemento no D.y, quando o mesmo encontrar-se preenchido,
entao retira este elemento da ultima posicao no D,y e coloca o ele-
mento com a menor rugosidade dentro do dicionario de estado D.g,

reordenando-o logo em seguida.

Se Existir dois elementos com a mesma rugosidade, entao o elemento
que for mais recente fica em uma posicao mais a frente do dicionario de

estado D,g;.

Se a chamada da funcao que gera o D, for realizada na fun¢ao de otimizacao,
entao repita o Passo 6 para os elementos S*® do diciondrio rascunho Dp,
sinalizando com o valor igual a 0 indicando que faz parte do Dy, Freqp, = 0.
Esta sinalizacao ¢ de suma importancia pois, se existir um elemento S*# de
menor rugosidade e seja o elemento escolhido para representar o bloco de

entrada B, fica facil encontra-lo.

Faca um novo modelo de freqiiéncias com os elementos pertencentes ao di-

cionario de estado D,g;.

Estes elementos serao ordenados conforme suas freqiiéncias relativas e com
isto, constituirao um novo modelo para o codificador aritmético. E é com
este novo modelo de frequéncias que sera calculado o custo de cada elemento
pertencentes ao dicionario de estado D.g, tanto na funcao de otimizacao

como na funcao de codificacao.

Retorna Freqp e Freqp,.
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Como foi visto, cada bloco de entrada B’ terd seu préprio dicionério de
estado D.g. Onde sera localizado um elemento aproximado para o bloco de entrada,
bem como a realizagao dos calculos de custo de cada elemento agora pertencentes
a0 Deg. O D,y é criado dentro das fungoes de otimizacao e codificagao resultando

assim, algumas modificagoes nestas fungoes, que serao mostradas a seguir.
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Procedimento [Bj, A(no)} = OtimizaT-Sided( N, M, B’ no, a(ny),V;,V. )

Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Passo 5:

Passo 6:

Passo 7:

Faz A(no) = Oé(no).
Computa [Freqp, Freqp,| = Gera_D.ss( N, M, V;,V.. ).

Localizar no diciondrio oficial D o indice i do bloco S* com mesma di-
mensao (L,C) do bloco de entrada B’, utilizando Freqp = 1, e que me-
lhor se aproxime de acordo com o menor custo J,; = Dy, + ARI,;. Guarde
1 e faca Bi = Si. O custo é calculado utilizando os seguintes contadores:

>>Cp, >, Ch, > Cp,,Cie o para todo elemento pertencente a Freqp = 1.

Verificar se algum elemento S% pertencente ao diciondrio rascunho Dg, com
Freqp,, = 0, possui uma melhor aproximagao e um custo menor do que foi
escolhido no Passo 3. Se tal fato ocorrer, guarde o indice i e faga Bi = St
O custo é calculado utilizando os seguintes contadores: . Cp, . Cp, 3. Cp,,
(§ C,L

»» bara todo elemento pertencente a Freqp, = 0.

Se (L = C = 1) entao

Se (A aproximacao foi feita pelo diciondrio oficial D) entao Incrementa
o contador que simula o comportamento da contagem para os indices

dentro da otimizacao Cj.

Se (A aproximagao foi feita pelo dicionério rascunho Dg) entao Incre-

menta o contador para os indices do diciondrio rascunho Cj,,.

Retorne Bi ¢ A(ny).
Se nao vai para o Passo 6.

Acrescenta, ao custo J,;, o valor da taxa para o flag de segmentacao igual
a 1, AR;. Esse valor representa completamente o custo para um né folha e

deve levar em consideragao os contadores dos flags:> Cp,.,> Cp,.,Cr, Cp.

Calcule e armazene, o valor da taxa para o flag de segmentacao igual a 0,
ARy, que completard o custo dos nés-filhos, a taxa do flag 0 é calculada com

os seguintes contadores:y . Cp., > Cp,,Cr,Cg,.
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Passo 8:

Passo 9:

Passo 10:

Passo 11:

Passo 12:

Passo 13:

Passo 14:

Passo 15:

Passo 16:

Incremente o contador do flag de segmentacao igual a 0, C'FO.

Se(C > L) entao divida B’, em dois blocos, B¥*! ¢ B¥*2 mudando suas

dimensoes para % e chame a OtimizaT-Sided na ordem:

[323“, A(no)a] = OtimizaT-Sided( L, %, B%% 2n0+ 1, A(ng),Vi,Vie )

[B23+2, A(no)b} = OtimizaT-Sided( L, %, B?7%2 2no+ 2, A(ng),Var,Vae )

Se Nao divida B’, em dois blocos, B¥*! e B%*2 mudando suas dimensoes

para % e chame o procedimento de OtimizaT-Sided na ordem:

[BQEH, A(no)a] = OtimizaT-Sided( %, C, B 2no+1, A(ng),Vi,Vie )

[B23+2, A(no)b} = OtimizaT-Sided( %, C, B2 2no+ 2, A(ng),Va,Vae )
Faz A(ng) = A(ng)a € A(no)s.

Se o custo do né pai for menor ou igual ao custo dos nés filhos entao nao

devemos continuar a segmentagao. Matematicamente temos:

{Jno} S {J(Qno—i-l) + J(2n0+2) + )\RO(HO)}

Se a sentenca for verdadeira siga para o Passo 12.

Se nao va para o Passo 18.

Decrementa os contadores do flag 0 em todas as dimensoes relacionadas as

arvores A(ngnes1) € A(ngnere) a serem podadas.

Decrementa os contadores C'r,, Cp ou Cp,, para todas as dimensoes relaciona-
das aos nés-folhas das drvores A(ngnoi1) € A(naner2) € nas devidas posigoes
dos seus indices, devendo verificar a origem de cada elemento. Se pertence

ao dicionario oficial D ou se pertence ao dicionario rascunho Dpg.
Decrementa o contador Cf,.

Incrementa os contadores C’Fl, CA‘Z ou (., dependendo do elemento utilizado

R’
S como aproximacao. Se pertence ao dicionario oficial D ou se pertence ao

dicionéario rascunho Dpg.

Elimina as atualizagoes do dicionario rascunho Dy que foram inseridas devido

as arvore A(ngnor1) € A(N2nore)-
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Passo 17:

Passo 18:

Passo 19:

Passo 20:

Passo 21:

Seta em A(ng) que as arvores A(ngnor1) € A(Nanere) foram eliminadas, ob-

servando as coordenadas de V; e V..

Retorne [éj, A(no)} .

Realize a concatenagao dos blocos B%+! e B212 da seguinte forma:

Se(C > L) entao concatene na vertical, ou seja:

. B2+
Bi —
B2i+2

Se Nao concatene na horizontal, ou seja:

Bi — ( BZi+1 B2j+2 )
Atualize o dicionério rascunho Dy em todas as dimensoes da seguinte forma:
Paran=(0,1,...,w— 1) faga

Lx — 2[0.5(n+1)]
C, = 2105n]
Sie.c. = S0} U{TES, | 3]}

Atualize o custo do né.
{Jno} = {J(2n0+1) + J(2no+2) + )\RO(n0>}

Retorne [éj, A(ng)} .
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Procedimento B/ = CodificaThree-Sided( N, M, B’, no, A(no),Vi,V, )

Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Passo 5:

Passo 6:

Passo 7:

Se (A(nanot1) = 0 e A(nanet2) = 0 ou L=C=1) entao segue para o Passo
2 seguinte.

Se nao vai para o Passo 6.
Computa [Freqp| = Gera_D.g( N, M, V;,V. ).

Localizar no diciondrio oficial D o indice i do bloco S com mesma dimensao
(L, C) do bloco de entrada B, utilizando Freqp = 1, e a melhor aproximagao
deste bloco (B?), segundo o menor custo Lagrangeano Jn; = Dp; + ARI,;.
Guarde o valor do indice i do elemento S? escolhido e faca Bi = S;. O custo
é calculado utilizando os seguintes contadores: Y Cp, C;, para todo elemento

pertencente a Freqp = 1.

Se(L = C' = 1) entao guarde o indice i do elemento escolhido S° e retorne o
bloco aproximado Bi.

Se Nao Vai para o Passo 5.

Codifica o flag de valor igual a 1, o indice ¢ do elemento S® escolhido pela

aproximacao e retorna o bloco BJ.

Codifica o flag de valor igual a 0.

Se(C > L) entao divida B’, em dois blocos, B¥*! ¢ B¥*2 mudando suas

c

dimensoes para 5 e chame o procedimento de codificacao na ordem:

BY+1 = CodificaThree-Sided( L, $, B¥*!, 2no + 1, A(no),Vi,Vic )

B%+2 = CodificaThree-Sided( L, &, B¥*2 2n0 + 2, A(no),Vay, Ve )

Se Nao divida B’, em dois blocos, B¥*! e B%*2 mudando suas dimensoes

L
2

B2+l = CodificaThree-Sided( £, C, B¥*!, 2no + 1, A(ng),Vi,V, )

para = e chame o procedimento de codificacao na ordem:

B%+2 = CodificaThree-Sided( £, C, B¥*2, 2no + 2, A(no),Va,Vac )

Faga a concatenacao dos blocos B%*! e B%*2 da seguinte forma:
Se(C' > L) entao concatene na vertical,
B2i+1

Bi —
B2i+2
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Se Nao concatene na horizontal,
Bi — ( B2Zi+1 BZi+2 >
Passo 8: Atualize o dicionario oficial D em todas as dimensoes da seguinte maneira:
Paran=(0,1,...,w—1) faga

La: — 2L0.5(n+1)J
C, = 210-5n]
St..c. ={SL,.c, } U {TLL;CZ [éﬂ}}

Passo 9: Retorne BY.
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5.2 Resultados de simulacoes

Nesta sessao serao apresentados os resultados obtidos das simulacoes dos
algoritmos MMP, MMP-RDI, MMP-U, SM-MMP e GSM-MMP, que é a técnica
desenvolvida neste trabalho de dissertacao. Todos estes algoritmos foram imple-
mentados em linguagem C, e executados em ambiente Linux. Estes resultados sao
mostrados por curvas taxa-distorcao onde na coordenada abcissa tem-se a taxa
dada em bits por pizel (bbp) e na coordenada ordenada a distor¢cao dada pela
PSNR, como definido anteriormente na Sessao 2.2.

Foram utilizadas as seguintes imagens para o teste: lena, aerial, gold, bar-
bara, f16, pp1205,pp1209, todas com tamanho de (512 x 512) pizels, no formato
pgm, que foram utilizadas no capitulo anterior. Estas imagens foram adquiridas
no site http://sipi.usc.edu/service/database/Database.html com excegao das ima-
gens ppl205 e ppl209 que foram digitalizadas do IEEE Transactions on Image
Processing, volume 09, nimero 07, més de julho, ano 2000, as paginas correspon-
dem aos nomes das imagens. Todas essas imagens foram divididas em blocos de
(16 x 16) para serem processadas bloco a bloco pelo algoritmo MMP e suas versoes
na seqiiencia da esquerda para direita e de cima para baixo, e estas imagens podem
ser observadas no apéndice A.

Os resultados obtidos pelo algoritmo GS-MMP além de serem comparados
com os resultados do MMP padrao e as demais versoes, também serao comparados
com os resultados dos algoritmos JPEG [6] e SPIHT [37] que sdo codificadores
baseados em DCT e Wavelets respectivamente.

Para uma andlise subjetiva serao apresentadas as imagens lena, ppl1205
e pp1209 processadas pelos algoritmos GSM-MMP, SM-MMP, MMP-RDI, MMP
padrao e SPIHT. Sera apresentada também a imagem lena comprimida a 0.3 bpp
pelos algoritmos GSM-MMP e MMP com o intuito de compararmos a melhora do
efeito de blocagem. E sera apresentado uma tabela no final desta Secao para ser
analisado o desempenho global do algoritmo GSM-MMP, tendo como referéncia o

valor de PSNR para a taxa de 0.5 bpp.
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Os resultados obtidos dos algoritmos neste capitulo, serao apresentados
tanto na forma original como na forma ampliada para uma melhor visualizagao
nos detalhes das mesmas, como no Capitulo 4, devido a aproximacgao das curvas.
Por questao de simplicidade, tais figuras serao referenciadas pelos seus respectivos

nomes que estao localizados em cima de cada figura exposta.
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Figura 5.4: Taxa x distor¢ao para a imagem Lena 512 x 512
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A Figura 5.4 apresenta a curva da imagem lena processada pelos algoritmos
ja mencionados, e a Figura 5.5 mostra em detalhes a curva taxa-distor¢ao da ima-
gem lena e como pode-se observar o algoritmo GSM-MMP obteve um aumento de
1dB em relagao ao algoritmo MMP-RDI e 0.5 dB em relacao ao algoritmo MMP-
U, e em 0.5 bpp obteve um ganho negativo de 0.5 dB em relagao ao algoritmo

SM-MMP.
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Figura 5.5: Zoom da Taxa x distor¢ao para a imagem Lena 512 x 512
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As Figuras expostas a seguir de 5.6 a 5.15 apresentam a imagem lena, com-
primida a uma taxa de 0.5 bpp pelos algoritmos MMP, MMP-RDI, SM-MMP,
GSM-MMP e SPIHT, acompanhadas pelas imagens que mostram uma visao deta-
lhada das areas de baixa freqiiéncia de cada imagem apresentada. Para a imagem
lena o algoritmo GSM-MMP obteve um aumento em PSNR em relacao aos algo-
ritmos MMP de 1.42 dB e MMP-RDI de 0.79 dB, e para o SM-MMP obteve um
ganho inferior de 0.46 dB. Também houve uma melhoria na qualidade subjetiva
que pode ser observada nas Figuras de 5.6 a 5.15, sendo que o SPIHT apresenta os

melhores resultados para esta imagem por se tratar de uma imagem suave.
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Figura 5.6: Lena comprimida pelo MMP a taxa de 0.5 bpp. PSNR=34.25dB

Figura 5.7: Visao detalhada do ombro e parte da face da Figura 5.6
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Figura 5.8: Lena comprimida pelo MMP-RDI a taxa de 0.5 bpp. PSNR=34.88dB

Figura 5.9: Visao detalhada do ombro e parte da face da Figura 5.8
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Figura 5.10: Lena comprimida pelo SM-MMP a taxa de 0.5 bpp. PSNR=36.13dB

Figura 5.11: Visao detalhada do ombro e parte da face da Figura 5.10
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Figura 5.12: Lena comprimida pelo GSM-MMP a taxa de 0.5 bpp. PSNR=35.67dB

Figura 5.13: Visao detalhada do ombro e parte da face da Figura 5.12
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Figura 5.14: Lena comprimida pelo SPTHT a taxa de 0.5 bpp. PSNR=37.22dB

Figura 5.15: Visao detalhada do ombro e parte da face da Figura 5.14
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A Figura 5.16 e a Figura 5.18, apresentam em ordem as imagens lena compri-
mida na taxa de 0.3bpp pelo algoritmo MMP-RDI e GSM-MMP. As figuras 5.17 e
5.19 mostram em detalhes o efeito blocagem das figuras 5.16 e 5.18 respectivamente
a taxa de 0.3bpp. A compressao nesta taxa tem como objetivo verificar o efeito
blocagem que existe nos algoritmos que utilizam a técnica do MMP. Na imagem
comprimida pelo algoritmo GSM-MMP verifica-se a melhora do efeito blocagem
da imagem lena em comparagao ao MMP-RDI, ou seja na suavidade da imagem
lena, como pode ser observada na Figura 5.18. Pode-se perceber esta melhora,
observando os detalhes da imagem, como nos contornos dos labios, olhos, cilios, no

nariz.
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Figura 5.17: Visao detalhada do ombro e parte da face da Figura 5.16
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Figura 5.19: Visao detalhada do ombro e parte da face da Figura 5.18
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O que pode ser observado para a imagem aerial da Figura 5.20 é que em
taxas baixas de bpp o algoritmo GSM-MMP teve um excelente resultado pois se
aproximou do resultado do algoritmo SPIHT que é o estado da arte na area de
compressao de imagens suaves, pois 0 mesmo possui a caracteristica de supor que
as imagens a serem processadas por ele pertencem a esta categoria, o que nao

acontece com o GSM-MMP.
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Figura 5.20: Taxa x distor¢ao para a imagem Aerial 512 x 512
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Na Figura 5.21 constata-se essa aproximagao em dB da imagem aerial com

mais detalhes dos resultados dos algoritmos GSM-MMP, SM-MMP, e SPTHT.
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Figura 5.21: Zoom da Taxa x distorcao para a imagem Aerial 512 x 512
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A Figura 5.22, apresenta o grafico da taxa-distor¢ao para a imagem barbara
onde sao apresentadas as curvas relativas aos resultados dos algoritmos analisados.
Para a imagem barbara o algoritmo GSM-MMP obteve um ganho de aproximada-
mente 0.5 dB em relagao ao algoritmo MMP-RDI e um resultado equiparado aos

algoritmos SM-MMP e MMP-U.
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Figura 5.22: Taxa x distor¢ao para a imagem Béarbara 512 x 512
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A Figura 5.23 mostra o zoom da imagem barbara. Na taxa de 0.5 bpp os
resultados dos algoritmos GSM-MMP, SM-MMP e MMP-U mostram resultados
bem préximos em PSNR, comparando-os com o algoritmo SPIHT estes obtiveram

um ganho inferior de aproximadamente 2 dB.
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Figura 5.23: Zoom da Taxa x distorcao para a imagem Barbara 512 x 512
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A Figura 5.24 mostra a curva taxa-distorgao para a imagem gold. Para esta
imagem o algoritmo GSM-MMP chegou bem préoximo dos resultados obtidos pelo
algoritmo baseado em Wavelets que no caso é o SPIHT, e superou em dB as versoes
do MMP. Demonstrando que é vélido a idéia de explorar este tipo de algoritmo

que utiliza a vizinhanca para realizar a codificacao das imagens.
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Figura 5.24: Taxa x distor¢ao para a imagem Gold 512 x 512
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Pode-se perceber pelas curvas detalhadas da imagem gold na Figura 5.25
que o resultado do algoritmo GSM-MMP na taxa de 0.5 bpp superou em 0.6 dB
o algoritmo RDI-MMP e em aproximadamente 0.4 dB o algoritmo MMP-U e 0.12
dB o algoritmo SM-MMP.
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Figura 5.25: Zoom da Taxa x distor¢ao para a imagem Gold 512 x 512
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Observa-se que na imagem F'16 as versoes do algoritmo MMP chegaram bem
proximo dos resultados obtidos pelo algoritmo SPIHT. Demonstrando mais uma
vez que tal técnica aplicada ao GSM-MMP ¢ de fundamental importancia para ser

explorada.
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Figura 5.26: Taxa x distor¢ao para a imagem F16 512 x 512
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A Figura 5.27, mostra a ampliacao da Figura 5.26. Onde percebe-se em
detalhes a aproximacgao das versoes do algoritmo MMP com o algoritmo SPTHT.
Nesta imagem como nas demais o algoritmo JPEG tem apresentado um desempe-

nho muito baixo comparado com os demais algoritmos.
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Figura 5.27: Zoom da Taxa x distorcao para a imagem F16 512 x 512
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Na Figura 5.28, é apresentado o grafico da curva taxa-distorcao para a
imagem ppl205. Para esta respectiva imagem o algoritmo GSM-MMP teve um
ganho maior em nivel de PSNR entre as taxas de 0.1 bpp a 0.3 bpp em relagao
aos algoritmos MMP-RDI,SM-MMP e MMP-U, em 0.5 bpp obteve um resultado
aproximado aos algoritmos MMP-RDI,SM-MMP e MMP-U, mas para uma taxa

maior que 0.5 bpp teve um ganho inferior em dB.
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Figura 5.28: Taxa x distor¢ao para a imagem PP1205 512 x 512
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Figura 5.29: Zoom da Taxa x distor¢ao para a imagem PP1205 512 x 512

Na Figura 5.29, que é a ampliagao da Figura 5.28, percebe-se que tanto o
algoritmo MMP padrao e suas versoes apresentaram resultados superiores em nivel

de dB quando comparados aos algoritmos SPIHT e JPEG.
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Nas Figuras de 5.30 a 5.34 mostram a imagem ppl205 onde a mesma é
composta somente por texto. Para esta imagem o SPHIT nao apresentou bons re-
sultados subjetivos, como pode-se observar na Figura 5.34 que mostra uma imagem
ruidosa comparado com o MMP e as suas versoes. O GSM-MMP obteve uma leve
melhora subjetiva comparada com o MMP e MMP-RDI, chegando a se equiparar
com o GSM-MMP.
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Figura 5.34: PP1205 comprimida pelo SPIHT a taxa de 0.5 bpp. PSNR=25.21dB
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As Figuras 5.35 e 5.36, que mostram a imagem ppl209 e sua ampliagao
respectivamente, ainda constatam os desempenhos satisfatorios dos algoritmos ba-
seados no MMP. O algoritmo GSM-MMP obteve ganhos positivos em PSNR de
0.25 dB e 0.2 dB comparado com os algoritmos MMP-RDI e MMP-U respectiva-
mente e ganho negativo em aproximadamente 0.4 dB comparado com o SM-MMP,

isto pode ser percebido analisando a Figura 5.36.

Imagem PP1209
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Figura 5.35: Taxa x distor¢ao para a imagem PP1209 512 x 512
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Imagem PP1209
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Figura 5.36: Zoom da Taxa x distor¢ao para a imagem PP1209 512 x 512
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A imagem PP1209 é uma imagem composta de texto, graficos e imagens
em nivel de cinza, como pode ser verificada nas Figuras 5.37 a 5.41. O algoritmo
GSM-MMP obteve um melhor desempenho em nivel de PSNR comparado com o
SPIHT devido ao ganho na regiao de texto que compensou a area onde se localiza

as regioes de imagens de nivel de cinza, que no caso sao as imagens lenas.
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O desempenho do algoritmo GSM-MMP pode ser visto na tabela abaixo.
Nesta tabela, tem-se como referencial, a PSN R para a taxa de 0.5 bpp. Os maiores

ganhos do algoritmo GSM-MMP foram obtidos para as imagens gold e pp1209.

Tabela 5.1: Comparacao dos resultados (em dB)

Imagem | MMP | MMP-RDI | MMP-U | SM-MMP | GSM-MMP | SPIHT
lena 34,25 34,88 35,20 36,13 35,67 37,22
aerial | 27,17 27,89 28,16 28,56 28,39 28,61
gold 31,39 32,01 32,25 32,56 32,73 33,27
barbara | 28,61 29,06 29,58 29,62 29,51 31,72
116 35,13 35,39 36,20 37,21 36,78 37,39
ppl205 | 27,45 28,50 28,58 28,54 28,41 25,21
ppl1209 | 29,08 30,01 30,13 30,69 30,34 28,73

Através dos resultados mostrados pela tabela 5.1, vale a pena utilizar o
método de casamento lateral com os blocos para o esquema de compressao de sinais
MMP. Sendo assim, existe uma boa indicagao para se continuar a investigacao deste

método.

105



Capitulo 6

Consideracoes finais

Neste trabalho de dissertagao, foi desenvolvido um algoritmo que utiliza a
estrutura do algoritmo MMP, adequando-o ao modelo do casamento lateral genera-
lizado, onde tal algoritmo usa a vizinhanca do bloco que serd codificado para fazer
uma predicao eficiente do mesmo, que no caso desta implementagao a previsao é
feita utilizando as caracteristicas de trés blocos vizinhos. Esta adequacao trouxe
mudancas na composicao do algoritmo MMP, tais mudancas ocorreram na regra de
construcao do dicionario inicial, otimizacao, transformacao de escala, codificacao e
decodificagao.

O algoritmo desenvolvido é chamado de GSM-MMP, Generalized Side-Match
Multidimensional Multiscale Parser, que mostrou resultados bastante motivadores
em relacao as imagens suaves e também nas imagens mistas, que sao compostas
por texto, graficos e imagens. Comparando com os resultados obtidos pelos algorit-
mos MMP original, MMP-U, SM-MMP, JPEG e SPIHT, apresentando assim um
desempenho aproximado e até melhor em alguns casos.

Para a imagem gold, que é uma imagem suave, o algoritmo GSM-MMP
obteve um desempenho bem proximo comparado com o resultado do algoritmo
SPHIT, o qual possui a premissa de que as imagens a serem processadas por ele
sejam imagens suaves, imagens estas que possuem uma alta concentracao de energia
em freqliéncias mais baixas, no caso do algoritmo GSM-MMP isto nao ocorre pois o
mesmo nao faz nenhuma predicao do sinal de entrada. Também, obteve um ganho

positivo em 0.12 dB comparado com o algoritmo SM-MMP, e nas outras imagens,
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o GSM-MMP teve uma 6tima aproximagao positiva.

E perceptivel e incomodo o efeito de blocagem que existe no MMP original
e, com o algoritmo GSM-MMP, houve uma sensivel melhoria em nivel de quali-
dade subjetiva em todas as imagens, devido ao fato que o GSM-MMP realiza uma
predicao para a estruturacao do dicionario de codificacao baseada em semelhanca
com os trés vizinhos do bloco atual que sera codificado. Assim, para que a codi-
ficagao seja realizada de maneira satisfatéria, o dicionario utilizado é construido
de modo que contenha apenas os elementos semelhantes aos trés vizinhos do bloco
atual, resultando na diminuicao do efeito de blocagem nas imagens processadas.

O algoritmo SM-MMP foi o pioneiro em melhorar a codificagao de ima-
gens suaves através das informacoes de blocos vizinhos, utilizando a estrutura do
algoritmo MMP, onde o mesmo utiliza dois blocos vizinhos para obter essas in-
formacoes. O algoritmo concebido neste trabalho teve como proposta, almejar a
melhoria do desempenho das imagens do MMP padrao utilizando os conceitos do
Side-Match, bem como aperfeicoar o mesmo. Como pode-se observar pelos resul-
tados obtidos através do GSM-MMP, as metas foram alcancadas em parte, s nao
foi por completo pelo fato de que o algoritmo GSM-MMP nao obteve um ganho
positivo suficiente para superar o algoritmo SM-MMP em todas as imagens, mas
isso se da pelo fato que nem todos os blocos sao processados pelo Three-sided,
parte dos blocos sao processados pelo MMP original que sao os blocos chamados
de pré codificados. Com isto, a porcentagem de blocos codificados com o Three-
sided nao conseguiu resultar um ganho suficiente para superar a perda sofrida pelos
blocos codificados com o MMP padrao. Mas a solugao deste problema é resolvido
com a incorporacao de uma super-atualizacao no dicionario, pois logo no inicio,
o dicionario é bem pequeno, produzindo uma codificacao pobre para os primeiros
blocos. Além disso, pode ser desenvolvido um dicionario de vizinhanca utilizando
os blocos numa area ao redor do bloco atual para a codificacao. Pode-se implemen-
tar classificadores de borda no dicionério principal e no dicionario de estado com
o objetivo de buscar de forma mais rapida o elemento adequado.

Percebe-se que melhorias podem ser feitas para aumentar ainda mais o po-

tencial do algoritmo GSM-MMP garantido resultados mais plausiveis e aumen-

107



tando o nimero de ferramentas disponiveis para tal algoritmo, ficando aqui como
sugestoes para trabalhos futuros que com certeza resultara em contribuicoes sig-

nificativas para o desenvolvimento de pesquisas na area de compressao de dados.
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Apeéendice A
Imagens Originais

Neste apéndice sao mostradas as imagens originais que foram utilizadas nas
simulacoes dos testes desta dissertacao, sao elas: lena, aerial, gold, barbara, f16,

ppl1205 e pp1209 .
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A.1 Imagem Lena

Figura A.1: Imagem Lena original
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A.2 Imagem aerial

Figura A.2: Imagem Aerial original
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A.3 Imagem gold

Figura A.3: Imagem Gold original
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A.4 Imagem Barbara

Figura A.4: Imagem Barbara original
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A.5

Imagem f16

Figura A.5: Imagem F16 original
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A.6 Imagem ppl1205
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Figura A.6: Imagem PP1205 original
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A.7 Imagem pp1209
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Figura A.7: Imagem PP1209 original
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