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Codificagdo de Imagens
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Orientador: Jonas de Miranda Gomes

Diversos métodos de codificacdo tém sido desenvolvidos com o objetivo de reduzir a quan-
tidade de informacao necessdria para representar imagens. Apesar destes métodos apresen-
tarem diferentes abordagens, existem bases comuns que podem ser utilizadas para entené-los
e compara-los.

Este trabalho tem como objetivo apresentar as abordagens mais importantes de codi-
ficacao de imagens, como por exemplo a codificacdo preditiva, por transformadas, em sub-
bandas e fractais, enfocadas através de duas bases gerais: a Teoria da Codificagao, e a divisao
do processo de codificacao nas etapas de “Transformacao de Representacao”, “Quantizacao”
e “Atribuicao de cdédigos bindrios aos elementos da fonte de imagens quantizadas”.
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Several coding methods have been developed in order to reduce the amount of information
required to represent images. Although these methods use different approaches, there are
common basis that may be used to understand and compare them.

The objective of this thesis is to present the most important image coding approaches,
such as predictive, transform, subband and fractal coding, through a common framework
grounded on two general basis: the Coding Theory, and the decomposition of the coding
process in the following steps: “Transform of Representation”, “Quantization” and “Code-
Word Assignment (Entropy Coding)”.
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Capitulo 1

Introducao

A utilidade pratica da codificacdo de imagens é muito grande devido & importancia das ima-
gens no dia-a-dia das pessoas e aos custos decorrentes de seu armazenamento e transmissao.

Diversos métodos de codificacdo de imagens objetivando a reducdo da quantidade de in-
formagao necessaria para representar imagens (compressao) tém sido desenvolvidos. Alguns
destes métodos derivaram diretamente do processamento de sinais de voz, como a codifi-
cacao preditiva e a baseada em decomposicao em sub-bandas. Outras foram desenvolvidas
especificamente para o caso de imagens.

Apesar dos diversos métodos apresentarem diferentes abordagens, existem bases comuns
que podem ser utilizadas tanto para descobrir quais os fatores essenciais na codificacao quan-
to para entender e comparar as diferentes técnicas utilizadas. O objetivo deste trabalho
é justamente apresentar as diferentes abordagens da codificacdo enfocadas dentro de tais
bases comuns. Mais especificamente, este trabalho apresenta duas formulacdes gerais para
entendimento do problema de codificagao de imagens.

Na primeira parte do estudo a teoria da codificagao, originalmente proposta por Shannon
([164]), é utilizada para formalizar o problema (caracterizando as fontes de imagens e seus
alfabetos) e detectar os fatores essenciais para o sucesso da codificacio. Uma vez determina-
dos estes fatores, a saber caracterizacao probabilistica das fontes de imagens e caracteristicas
da visao humana, este trabalho apresenta os principais modelos, conceitos e informacoes
provenientes das dreas de estudos destes fatores para a codificacao de imagens.

Em seguida apresenta-se um modelo de entendimento do processo de codificacao de ima-
gens. Este modelo divide a codificacao em trés fases:

e Transformacao de representacao
e Quantizacao
e Atribuicao de cédigos bindrios aos elementos da fonte de imagens quantizadas

Finalmente as diversas técnicas utilizadas em cada uma das etapas deste modelo sao
descritas, com destaque para a etapa de transformacao de representaciao que, por apresentar
uma, variedade maior de abordagens e ser objeto de ativa pesquisa, requer seis capitulos para
sua apresentacao.



CAPITULO 1. INTRODUCAO



Capitulo 2

Sistemas de Comunicacoes e Fontes
de Imagens

2.1 Introducao

Para entender os conceitos existentes nos métodos de compressao de imagens ou criar novos
métodos na area é importante conhecer um modelo mateméatico que descreva o fendmeno
envolvido.

Um modelo mateméatico bastante adequado para entender a compressao de imagens é
o modelo de sistemas de comunicacoes. Através deste modelo foi elaborada a teoria da
codificacdo [164]. A compressdao de imagens é na verdade um caso particular de Teoria de
Codificagao.

Este capitulo visa introduzir o conceito de sistemas de comunicagoes e definir o modelo
de fontes de imagens digitais a ser utilizado no decorrer do trabalho.

2.2 Sistemas de Comunicagoes

Um sistema de comunicag¢des tem como objetivo reproduzir informacoes geradas por uma
fonte em um destino remoto.
Tais sistemas apresentam cinco elementos:

e Fonte de Informacgao, que gera as informacdes a serem reproduzidas.

e Codificador, que transforma a informacao numa forma mais adequada para ser envia-
da ao receptor.

e Canal, pelo qual a informacao codificada flui até chegar ao decodificador.

e Decodificador, que realiza os passos inversos do codificador. Em outras palavras, o
decodificador transforma a informacao codificada para sua forma original.

e Receptor, que é o destino final da informacao.
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Fonte de
Informacao

y

Codificador > Canal » Decodificador » Receptor

Figura 2.1: Sistema de Comunicagoes

Este modelo estd ilustrado na figura 2.1. Ele é facilmente adequado para o problema de
codificacdo de imagens.

Quando se deseja codificar imagens, na verdade objetiva-se representar imagens da for-
ma mais eficiente possivel. A eficiéncia é medida em termos de quantidade de informacao

necesséria para representar as imagens'.

As imagens que se deseja codificar fazem parte de um conjunto de imagens possiveis de
serem geradas. Este conjunto de imagens pode ser entendido como a saida (“output”) de
uma fonte de imagens.

A codificagdo processa as imagens originais. O resultado deste processamento, isto é,
imagens codificadas, sdo mais adequadas para fluirem pelo canal. A adequagao, conforme
mencionado anteriormente, é medida em termos de quantidade de informacao necessaria para
representar as imagens provenientes das fontes.

O canal pode ser um meio fisico para armazenamento ou transmissao de imagens. A
caracteristica mais importante do canal no caso de codificagao de imagens é a presenca ou
nao de ruido. Um canal ruidoso produz erros nas mensagens (imagens) codificadas. Durante
o decorrer deste trabalho os canais serao considerados nao-ruidosos.

O decodificador é um elemento inteiramente relacionado com o codificador, realizando a
operacao inversa deste. Na verdade quando se menciona codificacdo ou compressao de ima-
gens, implicitamente refere-se & decodificacao ou descompressao de imagens respectivamente.

O receptor, destino final da imagem, é o elemento capaz de avaliar a qualidade dos pro-
cessos de compressao e descompressao de imagens.

O problema de codificacdo de imagens sob a dtica dos sistemas de comunicagoes consis-
te em encontrar uma codificacdo que reduza a quantidade de informacao necessiria para
caracterizar imagens mantendo um “padrao de qualidade” de imagem para o receptor final.

Alguns dos conceitos citados anteriormente, tais como quantidade de informacio para
representar imagens e qualidade de representacao para o receptor, necessitam de definigoes
mais precisas. O préximo capitulo tem como objetivo esclarecer estes e outros pontos. As
préximas segoes, por outro lado, visam caracterizar as fontes e alfabetos de imagens.

YA definicio precisa de quantidade de informacio para representar uma imagem serd fornecida no
capitulo 3.1.



2.3. FONTES E ALFABETOS )

2.3 Fontes e Alfabetos

As fontes sao os elementos geradores de informagao. Sob o ponto de vista dos sistemas de
comunicagcoes (considerado nesta abordagem), as fontes geram informagoes de forma aleatéria.
Com efeito, se as fontes tivessem um padrao deterministico, sua representacao seria trivial,
seguindo o padrao conhecido.

Para entender a natureza aleatéria das fontes nos Sistemas de Comunicagoes convém
analisar dois exemplos:

Exemplo 2.1 V6z humana em telefonia: O sistema telefonico tem como objetivo repro-
duzir os sons gerados por um transmissor no destino final (receptor). O transmissor gera
sons, isto €, ondas de pressao, que sao convertidas em sinais elétricos no aparelho telefonico.
Portanto, para o sistema telefénico o conjunto transmissor/aparelho telefonico constitui uma
fonte de sinais elétricos. FEstes sinais devem ser reproduzidos no destino. E importante des-
tacar que o transmissor produz sons & sua propria vontade, ou seja, de forma totalmente
independente do Sistema Telefonico. Desta forma a gera¢do de sinais elétricos pela fonte é
um processo aleatdrio para o sistema telefonico.

Exemplo 2.2 Bits em uma rede de comunicagao digital: Uma rede de comunicagdo
digital é responsavel por transmitir uma informacdo na forma digital (seqiéncia de digitos
bindrios ou bits) de uma estagdo transmissora para uma estacao receptora. A estagdo trans-
missora gera uma sequéncia de bits a serem transmitidos de acordo com os processos que estdo
sendo executados nela (transmissdo de arquivos, acesso a banco de dados remoto, transmissio
de notas e mensagens, etc ...). Como os processos sendo executados na esta¢ao transmissora
sao independentes da rede de comunicagao, as sequéncias de bits a serem transmitidas também
sao independentes da rede. Em outras palavras, as sequéncias de bits a serem transmitidos
sao eventos aleatdrios para a rede de comunicacgao digital.

A natureza aleatéria das fontes de imagens deve ser modelada através de processos es-
tocdsticos. Desta forma, em cada instante ¢ as fontes sdo modeladas por uma, variavel aleatoria
X;: Q2 — A, , que mapeia o espaco dos eventos {2 de um espaco de probabilidade (2, B, P)
2 num conjunto de informacoes A;. Este conjunto de informacdes é chamado de alfabeto da
fonte no instante t.

Os conjuntos 4; podem variar no tempo, isto é, pode-se ter A;, # Ay, paraty # to. Apesar
disto, este trabalho contempla apenas fontes com alfabeto invariante no tempo A. Em outras
palavras, neste trabalho fontes sdo processos estocdsticos X; : @ — A, ou X(¢) : Q@ — A.

Diversas formas de informagdes podem ser geradas. As fontes podem gerar sinais elétricos
(comunicagao telefonica através de pares trangados), sinais luminosos (comunicag¢ao por meio
de fibras éticas), ondas de pressdo (comunicacao através de som), simbolos (telegrafia), e mais
uma, infinidade de formas diferentes de informacao.

Estas diversas formas de informacoes possiveis sao refletidas no modelo mateméatico como
diferentes possibilidades para o conjunto A. No exemplo 1 apresentado anteriormente, o

2Um espaco de probabilidade é uma tripla que consiste de um espago amostral (conjunto de eventos) € ,
uma o-Algebra B de subconjuntos de 2 e de uma funcao de probabilidade P.
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alfabeto da fonte é composto pelos niveis possiveis para o sinal elétrico de entrada de um
sistema telefonico, ou seja, um intervalo (a,b) C R. J4 no exemplo 2 o cunjunto A é composto
unicamente por dois elementos: {0,1}. A préxima subse¢ao tem como objetivo modelar os
alfabetos de fontes de imagens.

2.3.1 Fontes e Alfabetos de Imagens
Modelo Conceitual

Uma imagem é o resultado de estimulos luminosos produzidos numa superficie bidimensio-
nal. A luz proveniente do mundo tridimensional incide sobre os receptores foto-sensiveis da
supericie bidimensional gerando os impulsos luminosos.

No caso da visao humana, a superficie bidimensional é a retina e os receptores as células
foto-sensiveis do olho. Os dispositivos de captacao de imagens, como as cameras, também
dispéem de superficies contendo foto-receptores, como os CCD’s.

A percepcao de uma luz incidente nos receptores é dada pelo conjunto de estimulos por ela
gerados. Tal percepcao corresponde & cor. Em outras palavras, a cor é a manifestacao da luz
nos receptores pertencentes a superficie bidimensional onde a imagem é formada. Para manter
uma seqiiéncia na apresentacao do alfabeto de imagens, ndo entraremos em detalhes sobre a
caracterizagao das cores agora. Basta considerar abstratamente um conjunto C contendo as
cores possiveis. Este conjunto serd denominado espaco de cor.

Seja S a superficie onde a imagem é formada. A caracterizacdo da imagem no instante
t é dada por uma funcao f : S — C. Quando se deseja caracterizar as imagens variando no
tempo, a funcdo f requer mais uma dimensao em seu dominio: o tempo. Desta forma, as
seqiiéncias de imagens sao caracterizadas por f: S x RT — C.

Quando imagens em instantes especificos sao analisadas individualmente, isto é, sem
considerar dimensao tempo, as imagens sao ditas estdticas. Quando a dimensao tempo é
considerada, as imagens sao ditas dinamicas. Esta classificacdo reflete-se na forma de abordar
o problema de compressao de imagens. Isto porque os métodos de compressao em geral
procuram reduzir a redundancia nas fontes. Os métodos de compressao de imagens estaticas,
ao contrario dos de imagens dindmicas, nao levam em conta a redundancia temporal que
pode existir nas fontes de imagens.

Sob o ponto de vista de sistemas de comunicagoes as fontes de imagens geram distribuigoes
espaciais de cores. Em outras palavras, o alfabeto das fontes de imagens é formado por
distribuigoes de cores na superficie receptora f : S — C.

Esta determinacao de alfabeto ainda é muito abstrata para que tenha aplicacdo pratica.
Algumas aproximagoes e simplificacoes precisam ser feitas para que tal modelo seja aplicavel.
Suas principais limitagoes dizem respeito & impossibilidade de caracterizagao das imagens
em computadores digitais (caracterizagao através de um conjunto finito de pardmetros). As
simplificacOes necessarias sao classificadas da seguinte forma:

e Modelagem do espaco de cor através de um espaco vetorial tri-dimensional

e Discretizagao do dominio (tanto no espago, isto é, na superficie receptora S, quanto no
tempo)



2.4. ESPACO DE COR 7

e Quantizacao das coordenadas dos vetores de cor no espaco tri-dimensional

Através destas aproximacoes a caracterizacdo das imagens pode ser feita por um nimero
finito de informagoes bindrias (bits). Inicialmente porque através da primeira aproximagao as
cores que compoem a imagem sao representadas através de um nimero finito de parametros, e
nao por distribuicoes espectrais de poténcia. Além disto, a terceira aproximacao permite que
a caracterizacao de cada um destes parametros necessite de um nimero finito de bits. Estas
duas aproximacoes implicam na discretizac¢io do conjunto imagem da fungio f : Sx RT — C.

A segunda aproximacao conclui a caracterizagao das imagens por meio de informagao
finita ao discretizar também o dominio de f. Ainda dentro do contexto de simplificacoes e
aproximagoes, vale dizer que em termos praticos a superficie S é um retangulo [0, L;] x [0, L, ],
no qual a discretizagdo do dominio é realizada (conhecida por amostragem espacial, enquanto
que a discretizagao na dimensao tempo é feita através de amostragem temporal).

2.4 Espaco de Cor

Nesta secao o espaco de Cores é estudado para que se entenda como as cores (distribuigoes
espectrais de luz) podem ser representadas através de um niimero finito de coeficientes.

2.4.1 Visao Humana

Conforme mencionado anteriormente, o espaco de cores C é o conjunto das distribuigoes de
intensidade luminosa no espectro de comprimentos de onda. Matematicamente o espaco de
cor é o conjunto das fungoes limitadas de R em R™T.

O menor espacgo vetorial que contém o conjunto C é o conjunto das funcoes limitadas de
RT em R. Este espaco vetorial, denotado neste trabalho por C’ possui dimensao infinita.

A aproximacao de C' por um espago de dimensao finita é fortemente baseada na visao
humana.

Esta secao discorre brevemente sobre a percepcao humana de cores. Maiores detalhes
podem ser encontrados em [68], [200] e [165].

A retina no olho humano corresponde & superficie receptora no modelo de imagens. Ela
é composta por dois tipos de células fotosensoras: bastonetes e cones.

Os bastonetes existem em maior nimero. Eles apresentam maior sensibilidade que os
cones em condigoes de baixa intensidade luminosa (como durante a noite, por exemplo).
Entretanto os bastonetes nao sao capazes de detectar cores.

Os cones, por outro lado, existem em menor quantidade no olho. Eles sao distribuidos
de forma bastante nao-uniforme na retina, concentrando-se na regiao “central” do olho: a
fovea centralis. Os cones necessitam de mais intensidade luminosa que os bastonetes para
apresentar resposta. No entanto, eles sao responsaveis pela deteccao de cor da visao.

Devido as caracteristicas complementares de cones e bastonetes, pode-se considerar que
0s cones sao responsaveis pela visao diurna, com altos niveis de iluminacao, também chamada
de visao fotdpica. Ja os bastonetes podem ser considerados responsaveis pela visao noturna,
com baixos niveis de iluminacao, também chamada de visdo escotdpica.
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A grande maioria das aplicacoes de imagens encontra-se na faixa de visao fotépica. Este
trabalho segue a linha da literatura na area, considerando como modelo de visao do usudrio

final a visao fotépica.

O comportamento das células fotosensoras é modelado através de funcionais S que asso-
ciam a cada cor ¢ € C a resposta da célula sensora S[c]|.

Existem trés tipos de cones. Cada tipo apresenta uma fotosensibilidade diferente S;. Um
modelo bastante aceito dos estimulos S; na visao fotopica é o de respostas espectrais. Este
modelo estabelece que o estimulo de uma célula receptora S;[c] é dado pela equacao :

Sild = [~ h)F)ax

onde A é o comprimento de onda e h; é uma funcao continua chamada de resposta espectral
da célula. A cada tipo de cone corresponde uma, resposta espectral h;. As respostas espectrais
dos diferentes cones da visao humana estao ilustradas na figura 2.2.

h A
100 vermelho verde azul
80
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40
20
0 } | | } | | } |

>\ (nm)

400 450 500 550 600 650 700 750

Figura 2.2: Respostas espectrais do olho humano.

E interessante observar que as respostas espectrais dos cones humanos tém suporte com-
pacto contido no intervalo [A1, A2], denominado espectro de luz visivel (onde A; = 360 nm e
A9 = 830 nm [165]). Outro aspecto importante a observar é que as respostas espectrais nao
sao mutuamente excludentes. Em outras palavras, uma cor nunca estimula apenas um tipo
de cone. A percepcao humana de cores é dada pela composicao das respostas dos trés tipos
de cones.

Os funcionais de resposta da visao fotépica sao lineares segundo este modelo.

2.4.2 Colorimetria

Tomando como base a percepcao humana de cores, a colorimetria modela a representacao de
cores em dimensao finita. A maior parte desta teoria destina-se a representacoes de cores em
trés dimensoes.
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Figura 2.3: Funcao de eficiéncia luminosa relativa

O modelo tridimensional de cores esta baseado no fato da visao humana ter trés diferentes
células cones para recepcao de estimulos luminosos. O principio basico é que qualquer cor
pode ser “casada”, isto é, aproximada sem perda perceptual por uma combinacao linear
de trés cores “independentes”. A independéncia significa que nenhuma das trés cores pode
ser obtida como combinacdo linear das demais. Mais precisamente, duas cores sao ditas
metameéricas, caso a visao humana nao seja capaz de identificar diferencas entre estas cores
(duas cores podem ser aproximadas sem perda perceptual).

As leis de Grassman ([71]) regem este modelo tridimensional. Antes de apresentar as Leis
de Grassman é necessario definir lumindncia.

A luminancia de uma cor é uma medida que procura avaliar a intensidade luminosa
associada & cor. Ela é obtida através da seguinte equacao:

Lum = K :2 FO)u(N)dA 2.1)

onde [A1, A2] é 0 espectro de luz visivel, f()) é a distribuicao de intensidade luminosa referente

a cor, v(\) é uma fungao de ponderacao chamada eficiéncia luminosa relativa do sistema

visual e K é uma constante que depende do sistema métrico utilizado (no sistema MKS K

vale aproximadamente 680 lumens/ watt). O grafico desta funcao estd ilustrado na figura 2.3.
Definida a luminéncia, podemos apresentar as Leis de Grassman:

1. Qualquer cor pode ser casada por uma combinac¢ao de no maximo trés cores. As cores
utilizadas para gerar a cor inicial sio chamadas de componentes.

2. A luminancia de uma combinacao de cores é igual & soma das luminancias das cores
componentes.

3. A visao humana é incapaz de determinar as cores componentes a partir de sua combi-
nagao.
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4. Um casamento de cores em um nivel de luminédncia vale por uma larga faixa de lu-
minancias (esta lei especifica a linearidade do modelo de visdo de cores).

5. Se Cy e Cy casam e Cy e C3 casam entao C3 e C casam (Transitividade).
6. Adicao de Cores:

e as operacoes de soma e subtracao de cores e multiplicacado de uma cor por um esca-
lar equivalem respectivamente & soma e subtracao das distribuicoes de intensidades
luminosas das cores, e & multiplicacao da distribuicao de intensidade luminosa da
cor pelo escalar.

e duas cores sdo consideradas “iguais” quando houver casamento entre elas. Na
verdade a relagao de casamento estabelece classes de equivaléncia no conjunto de
cores. Simplificadamente representa-se a igualdade de cores quando, na verdade,
a igualdade ocorre entre as classes de equivaléncia induzidas pela operacao de
casamento de cores.

Com esta notacao:

Se 01 = 02 e
c, = C
Entao a1 C; + asCy Oqc'{ + OéQCé

7. Subtracao de Cores Se uma combinacao das cores C; e Cy casa com a mesma combinacao
de Cf e C4, e ainda se as cores C) e O casam, entdo as cores Cy e Cf casam.

Se a1 C1 + anCy = alC{ + agCé
e Cl = C{
entao Cy = C}
8. Possibilidades de Casamentos de Cores:

e Casamento Direto:

aC = a1C1 + asCy + azCs (2.2)
e Casamento Indireto 1:

aC + a1C1 = asCy + a3Cs (23)
e Casamento Indireto 2:

aC + a1C1 + asCy = a3C5 (2.4)

Estas leis tém boa aplicacao na pratica, exceto quando os niveis de luminéncia sao muito
altos (saturacdo) ou muito baixos (luz no limite da visdo fotépica).
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2.4.3 Imagens Artificiais

As imagens artificiais sao compostas por cameras (dispositivos de recep¢ao de imagens). As
cameras transformam a informacao luminosa recebida em uma representacdo padrao.

O primeiro passo de uma representacao padrao é a determinacdo de um conjunto de cores
primdrias. Através da composicao destas cores primdrias obtem-se o casamento das cores
observaveis.

A representacdo padronizada de uma cor consiste nos coeficientes oy, asg, € ag utilizados
para gerar a combinagao das cores primdrias que casa com a cor. Assim, dada uma cor C,
tal que

C=a1C1 + asCy 4+ a3Cy (2.5)

entao C' é representada por intermédio da tripla ordenada (aq, a9, as).

Uma vez capturadas por cameras e representadas por (aq,as,as) as cores podem ser
apresentadas. Para isto basta recompor as cores primdrias usando os coeficientes (a1, ag, e
043).

Existem diversas representacoes padronizadas de cores. Estas sao chamadas de Sistemas
de Representa¢ao de Cores (Para maiores informacoes ler [200], [68], [101]).

Embora o nimero de cores primdarias usado normalmente seja 3, pode-se utilizar 4 ou
mais cores primarias. Por isto, este trabalho considera n. o niimero de cores primadrias, e
consequentemente, o numero de coordenadas necessirias para representar uma cor.

Apés esta aproximacdo do espaco de cores, as fontes de imagens ficam caracterizadas
através de um processo estocdstico X(t) , tendo como imagem o conjunto das funcoes limi-
tadas de R (superficie receptora) em R™. Pode-se representar as fontes através da notagao
X(t,z,y). X(t,z,y) denota a cor observada no ponto (z,y) do retangulo receptor no instante
t.

Em verdade a aproximacio do espaco de cor por R™ faz com que uma fonte X (¢, z,y)
possa ser entendida como um conjunto de fontes Xy (¢, x,y), k € {1,...,n.}. Em outras pala-
vras, uma fonte de imagens gera um sinal n.-dimensional tendo como entrada trés parametros
(tempo e duas coordenadas de posi¢ao numa superficie).

2.5 Amostragem

Esta secao descreve dois processos de discretizagao de fontes de imagens: amostragem tem-
poral e amostragem espacial.

Antes de entrar nos detalhes da amostragem é interessante entender sua motivagio. Para
que uma imagem seja determinada é preciso que se conheca distribuicao de cores em toda a
superficie receptora S e em todo tempo. A representacao completa deste conhecimento requer
uma quantidade infinita de informacao. Em outras palavras, ndo se consegue representar esta
informacao de forma precisa e completa através de um conjunto finito de pardametros. Isto
porque a regiao onde se distribuem as cores é continua e, portanto, ndo enumeravel.

Pode-se contornar esta caracteristica indesejada através de representacoes finitas apro-
ximadas das distribuicoes de cores. A amostragem é um método de aproximagao de distri-
buicoes continuas que permite a reconstrucao perfeita das distribuicoes originais desde que
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estas atendam a algumas condigoes. A proxima sub-secao estabelece estas condigoes, en-
quanto que as demais sub-secoes desta secao concentram-se na aplicacao da amostragem no
dominio do tempo e do espaco respectivamente.

2.5.1 Teoria da Amostragem

A aproximagao de um sinal v(t) através de amostragem consiste na representagao do sinal
por uma sequéncia de coeficientes {cp, } L C Z. Os coeficientes {c;, } sdo chamados de
amostras do sinal.

Esta sequéncia é obtida através da aproximacao de v(t) por meio de uma série de fungoes.
Em outras palavras, a amostragem baseia-se inicialmente na escolha de uma sequéncia de
fungoes {om },,cr- Esta sequéncia é normalmente uma base do espago de fungoes considerado
(normalmente o L? ). Em seguida o sinal é aproximado pela série

Z cmPm (t)

melL

melL »

As amostras ¢, sao obtidas através da minimizacao da distdncia entre o sinal original e o
sinal amostrado. Para o caso de L? como espaco de funcoes, a obtencido das amostras é
realizada minimizando a integral:

0o 2
/R Wty & S end, () di
m=—0oo

Dado que a sequéncia de fungoes {¢n, },,c; € previamente conhecida, a aproximagao de
um sinal por amostragem é representada pela sequéncia de amostras {cm, },,cr.-

Através da amostragem uma fonte de sinas v(t), que é originalmente um processo es-
tocastico continuo, passa a ser representada por uma sequéncia de variaveis aleatorias, também
conhecida por processo estocdstico discreto.

A amostragem mais comum é chamada de amostragem uniforme. A base de funcoes
utilizada é parametrizada por At, conforme descrito abaixo:

_ sin(r/(At)(t ©mAL))
o) = — ANt SmdD)

O parametro At é conhecido por periodo de amostragem.

A grande vantagem de amostragem uniforme é que a obtencdo de amostras é trivial.
Segundo o teorema da amostragem ([105]) as amostras sao os proprios valores do sinal em
intervalos de tempo uniformemente espalhados, isto é ¢, = v(mAt). Nao é por mera coin-
cidéncia que o parametro At estd presente na determinacdo do valor das amostras.

Para que se possa entender as condigoes impostas para que os sinais v(t) possam ser
recuperados através de suas amostras é preciso estabelecer uma notagdo para servir como
base.

Em cada instante #; o sinal v(¢) contém uma varidvel aleatéria. A esperanca matemadtica
da varidvel aleatdria v(t1) é chamada de valor médio do processo estocdstico no instante ¢;.
Sendo assim, define-se uma funcao @ :
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onde F denota a esperanca matematica.

Outra medida importante das varidveis aleatdorias de um sinal é a autocorrela¢do. Para
cada par de instantes t; e to define-se a autocorrelacao R, (t1,t2) entre as varidveis aleatérias
v(t1) e v(tz) através da expressao :

Ry (t1,t2) = Elv(t1)v(t2)]

A medida que tq e to variam a expressao percorre a dimensao tempo e, portanto, pode-se
também definir uma fungao de autocorrelagao R, (t1,t2) para o sinal v(t).

Um processo estocastico (em particular um sinal) é dito estaciondrio no sentido “lato” se
suas funcoes valor médio e autocorrelagao nao variam com o tempo.

Um processo estocdstico (em particular um sinal) é dito estaciondrio no sentido estrito
caso a distribuicao de probabilidade de suas varidveis aleatérias v(t) seja constante. Como o
valor médio e a autocorrelacao dependem diretamente da distribuicao de probabilidade das
variaveis aleatérias envolvidas, estacionariedade no sentido estrito implica em estacionarie-
dade no sentido “lato”. Estacionariedade no sentido “lato”, por outro lado, nao implica em
estacionariedade em sentido estrito. Daqui por diante um sinal serd dito estaciondrio caso
seja estaciondrio pelo menos em sentido “lato”.

E importante notar que a fun¢ao de autocorrelagao de um sinal estacionario R, (t1,t2)
depende apenas da diferenca 7 = t; <15 entre os instantes de tempo t; e t3. Com efeito, R,
pode ser escrita na forma:

Rv(tl,tg) = Rv(tl,tl <=>7')

que evidencia a nao dependéncia de t5. Neste caso a funcao de autocorrelacdo é descrita
simplesmente como R,(7) .

Um conceito importante na teoria de sinais é o de espectro de poténcias. Para entender
o espectro de um sinal é preciso imaginar inicialmente que o sinal é decomposto em ondas
senoidais de diferentes frequéncias e fases. A cada frequéncia corresponde uma poténcia. O
espectro de um sinal estabelece como a poténcia do sinal distribui-se entre as frequéncias.
De acordo com o teorema de Wiener-Kinchine (pagina 112 de [21]) o espectro de poténcia
G,(f) de um sinal estaciondrio pode ser calculado através da fungdo de autocorrelagio do
sinal segundo a equagao 2.6:

Golf) = FrlR(r)) = [ Ry 7ar (2.

onde F; é a transformada de Fourier com respeito a varidvel 7.
Um sinal é dito de banda limitada se seu espectro de poténcia G,(f) tiver suporte com-
pacto. Neste caso, a banda do sinal W é definida como o supremo do conjunto

{If |, tal que Gy(f) # 0}

O teorema da amostragem estabelece ? :
Teorema da Amostragem : Um sinal estaciondrio v(¢) com banda limitada W é de-
terminado linearmente a partir de suas amostras v(mAt) se 2W At < 1.

3ver referéncia [105]
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Esta é uma condicao suficiente para que a amostragem seja um processo sem perdas
(outros tipos de amostragem podem ser validos para fungées que ndo tenham banda limitada).
O processo de recuperacao de v(t) através de suas amostras é bastante simples para sinais
de banda limitada. Em verdade, o espectro de poténcias das amostras do sinal G gmostras(f)
corresponde ao espectro de v(t) mais uma série de cépias do espectro centradas nas frequéncias
kE/(At) :
Gamostras(f) = Z Gv(f + k/(At))

keZ

A figura 2.4 ilustra o espectro do sinal original e o espectro do sinal amostrado.

Sinal original

amplitude
f, € a freqUiéncia de amostragem

< \ \ \ \ \ >

3t 2f t 0 f, of 3f, frequéncia

a

Sinal amostrado

amplitud
f, € a freqléncia de amostragem

< \ \ \ \ \

3 o i, 0 f, of,  af, frequeéncia

a

Figura 2.4: Espectro dos sinais original (a) e amostrado (b).

Para recuperar o sinal original basta remover as cépias do espectro do sinal original
centradas nas frequéncias k/(At) com k # 0 do espectro do sinal amostrado. A operagio
de remocao de partes do espectro de poténcia de um sinal é bastante conhecida tanto sob
o ponto de vista tedrico quanto pratico. KEsta operacao é conhecida como filtragem. Em
particular esta filtragem é conhecida como filtragem passa baixa por que preserva apenas o
espectro do sinal original, que ocupa a porcao de frequéncias baixas do sinal amostrado.

Quando este método de recuperacao do sinal original é usado a condicao do teorema da
amostragem é também necessiria. Considere-se por exemplo um sinal com componentes de
frequéncia superior & 1/(2At). O espectro do sinal é ilustrado na figura 2.5.

O espectro do sinal amostrado, conforme descrito anteriormente, é composto de uma série
de cépias do sinal original centradas nas frequéncias k/(At). Tal espectro estd ilustrado na
figura 2.6

Pode-se verificar que as componentes de altas frequéncias (frequéncia maiores que 1/(2At)
) sobrepoem-se ao espectro original do sinal. Desta forma uma filtragem passa baixa nao
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Sinal original
amplitud f, é a freqliéncia de amostragenk / Dt
<« | i \ | | ienci
_ éfa _ ifa I 0 P éfa éfa frequiéncia

componente do sinal original com frequiéncias
superiores a frequéncia de amostragem

Figura 2.5: Espectro de um sinal que nao satisfaz as condi¢oes do teorema da amostragem

Sinal Amostrado

amplitude

f, € a frequéncia de amostragerk / Dt

»
‘ Ll

\ A
f 2 3t frequéncia

aliasing

Figura 2.6: Espectro de um sinal que nao satisfaz as condicoes do teorema da amostragem
apés a realizagao de amostragem

consegue eliminar tais componentes de altas frequéncias que se infiltram no espectro original.
Tais componentes causam uma distorcao no sinal apds sua recuperacao. Este ruido é chamado
de aliasing.

2.5.2 Teoria da Amostragem no Caso de Imagens

O teorema da amostragem é bastante utilizado para a realizacdo de processamento digital de
sinais.

Considere-se por exemplo um sinal de dudio convertido em sinal elétrico através de um
microfone. Este sinal de dudio tem um espectro de poténcia que nao é de banda limitada.
Apesar do sinal de uma musica ou de uma véz terem bandas limitadas, todo sinal apresenta,
também ruido que se distribui através de todo o espectro de frequéncias. Portanto, mesmo
em altas frequéncias o sinal apresenta alguma poténcia.

Desta forma o sinal original nao satisfaz as condicdes do teorema de amostragem e, por-
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tanto nao pode ser recuperado a partir de suas amostras através de filtragem passa baixas.
Entretanto, o sinal pode ser pré-filtrado antes da amostragem. Assim, ndo apenas o sinal fica
mais limpo, isto é, livre do ruido de altas frequéncias, como também passa a ser de banda
limitada. Apds a pré-filtragem o sinal é amostrado. Neste instante estd assegurado que as
amostras do sinal realmente o representam. Logo, qualquer processamento digital linear pode
ser realizado nas amostras. Apds o processamento se obtém uma nova sequéncia de amostras.
Esta sequéncia tem que ser filtrada (passa baixa) para que o sinal correspondente a ela seja
obtido. Os passos do processamento digital de um sinal estdo ilustrados na figura 2.7

Filtragem > Conversao
Anti-Aliasing A/D
Sinal Original
Processamento
Digital
Filtragem Conversao
< < <
Reconstrutora DI/IA

Sinal Processado

Figura 2.7: Esquema de processamento digital de sinais

No caso de imagens os processos nao sao exatamente como descritos nos paragrafos an-
teriores. Existe uma diferenca fundamental entre como uma fonte de imagens e uma fonte
de dudio sao analisadas inicialmente. O sinal de dudio estd disponivel em sua forma original
para ser pré-filtrado. O sinal de imagem, por outro lado, ji é obtido amostrado na maioria,
sendo em todas, as aplicacoes. Este é o caso da televisdo e do cinena por exemplo. Isto
acontece porque nos processos de captacao de imagens os dados dos sensores nao sao obtidos
continuamente no espaco e no tempo.

No caso de cameras de TV analdgicas, embora o sensoriamento seja continuo, a cole-
ta dos sinais para composicao das imagens é discreta. Mais especificamente, os sensores
estao distribuidos continuamente na superficie receptora (sensoriamento continuo no espaco)
e transformam informacao luminosa em informagao elétrica continuamente (nao apenas em
instantes de tempo determinados). A captura dos dados dos sensores, entretanto, é realizada
através de um feixe que percorre a superficie receptora, tal como os feixes de um tubo de
raios catédicos. A figura 2.8 ilustra este processo de captura de imagens. Esta varredura
implica que a tnica dimensao na qual a coleta de dados é continua é a espacial horizontal.
Logo a prépria captacdo implica na amostragem espacial em uma das dimensées da superficie
receptora e na amostragem temporal.

No caso de cameras de TV que utilizam CCD’s a amostragem ocorre na prépria distri-
buicao discreta dos sensores (malha retangular de sensores distribuidos na superficie receptora
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linhas por onde percorre
o feixe captador de sinais
dos sensores

feixe captador
de sinais
superficie
receptora

Amostragem espacial na direcédo
vertical porque somente pontos
pertencentes as linhas percorridas
tém seus sinais captados.

Amostragem temporal porque
0s sinais de cada pontos séo
captados de tempos em tempos.

Figura 2.8: Captacao de dados de sensores em cidmeras analégicas

que transforma informagao luminosa em elétrica em instantes determinados de tempo).

Portanto, como a amostragem ocorre na captacao das imagens, nao ha a possibilidade
de pré-filtragem dos sinais de fontes de imagens antes de tornd-las discretas. Portanto caso
o sinal original nao satisfaca as condicoes de limitacdo de banda o processo de amostragem
implicard em impossibilidade de reconstrugao (perda irrecuperavel do sinal), conhecida como
aliasing.

Para evitar os efeitos indesejados do aliasing deve-se escolher taxas de amostragem tais
que as imagens visiveis a olho nu satisfacam as condigdes de limitacao de banda. Admite-se
os efeitos de aliasing em situacOes em que as imagens nao sdo visiveis a olho ni, como nos
casos de imagens com movimentos muito rapidos (observadas borradas a olho ni) e imagens
com detalhes muito finos. As primeiras apresentam componentes de freqiiéncia temporal
muito elevadas, enquanto que as tltimas apresentam frequiéncias espaciais além do limite de
amostragem com recuperacao das cameras.

A determinagao das taxas de amostragem das imagens depende, portanto, das faixas de
frequéncia perceptiveis pela visdo humana.
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Taxa da Amostragem Temporal

Em termos de freqiiéncias temporais a visao humana é limitada pela resposta temporal das
células foto-receptoras. Para que um sinal temporal discreto seja visto da mesma forma que
um continuo é preciso que dois efeitos perceptuais sejam garantidos:

e continuidade de movimento
e auséncia de cintilacao

Considerando continuidade de movimentos, as amostras tém de ser tomadas de forma que
a sequéncia de imagens amostradas tenha a mesma nociao perceptual de movimento que a
imagem continua original. Estudos perceptuais indicam que sao necessarias pelo menos 24
amostras por segundo para garantir a continuidade de movimento de uma cena. O cinema,
por exemplo, utiliza exatamente 24 amostras por segundo na representacao de suas cenas.

Sob o ponto de vista da cintilacao deve-se considerar que cada ponto observado de uma
cena é uma fonte de luz. A apresentacio de diversas amostras de imagens faz com que estas
fontes de luz emitam luz de forma alternada. Enquanto uma amostra estd sendo apresentada
o ponto gera luz. No intervalo de tempo em que o ponto nao estd apresentando uma amostra
ele estd apagado. Esta alterndncia de emissao de luz causa o fenémeno de cintilagao. O olho
humano percebe uma flutuagao na luz da sequéncia de amostras a nao ser que a frequéncia
de apresentacao seja suficientemente alta. A frequéncia de apresentacao depende do ilumina-
mento total recebido pelo olho. Estudos perceptuais levaram a uma lei, conhecida como lei
de Ferry Porter, que estabelece que a freqiiéncia necessiria para apresentagao é proporcional
ao logaritmo da iluminagao ambiente média ([184]).

Em termos praticos considera-se que uma frequéncia de apresentacdo de amostras de 60
Hz é suficiente para evitar a cintilagao em qualquer nivel de iluminagao.

As aplicagoes de imagens usam em geral um importante artificio para apresentarem cenas:
as amostras sao colhidas a uma frequéncia f e apresentadas com uma frequéncia 2f. Uma
mesma amostra é apresentada duas vezes. Assim a imagem resultante apresenta continuidade
tanto de movimentos quanto de iluminacao.

Desta forma observa-se que a amostragem temporal aproxima razoavelmente um proces-
so estocastico continuo por uma sequéncia de varidveis aleatdrias, ou processo estocastico
discreto.

Taxa da Amostragem Espacial

Para o caso espacial a taxa de amostragem da visdo humana é de aproximadamente 120
ciclos por grau pois existem cerca de 120 células foto-receptoras por grau ([162]). Segundo
estimativa apresentada no artigo [162], esta amostragem implica na utilizacdo de pelo menos
512 x 512 amostras uniformemente espalhadas pela superficie foto-receptora para imagens
observadas inteiramente na févea.

Conclusao

Desde que a amostragem seja suficientemente detalhada para que imagens visiveis a olho ni
sejam recuperadas, isto é, as condicoes citadas nas sub-secoes anteriores sejam antendidas,
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sua aproximagao do sinal original continua é aceitdvel (cerca de 30 amostras por segundo
contendo 512 x 512 pontos distribuidos numa malha retangular da superficie receptora).

Esta aproximacgao implica na discretizacao da regiao aonde as cores devem ser determi-
nadas para a caracterizacao das imagens, o que simplifica bastante suas representacoes.

Aproveitando esta simplificagdo, na sequéncia deste trabalho consideraremos as imagens
amostradas, tanto no espaco quanto no tempo. As amostras temporais sdo separadas entre si
por intervalos dt, enquanto que as amostras espaciais sao tomadas em em reticulado N x M
da superficie receptora

Do ponto de vista de modelagem de fontes de imagens os valores de 0t, N e M nao sao
importantes. O importante é que cada coordenada de cor de uma fonte de imagens serd
modelada através de N x M sequéncias de varidveis aleatérias. Cada uma destas varidveis
aleatdrias corresponde a seqiiéncia de valores da intensidade luminosa em um dado ponto
da superficie receptora nos intervalos miiltiplos de d¢t. Desta forma cada coordenada de cor
corresponde a uma fonte que gera a cada instante uma matriz N x M cores.

2.6 Quantizacao no Espaco de Cores

O modelo de fontes de imagens descrito na secao anterior ji é bem mais simples que o
modelo apresentado originalmente na secao 2.3.1. Fontes dentro deste modelo podem ser
caracterizadas por uma sequéncia de coeficientes ou por um sinal unidimensional. Apesar
disto a saida de uma fonte ainda nao pode ser caracterizada por um nimero finito de digitos
bindrios (bits). Isto porque cada imagem estdtica é composta de matrizes de nimeros reais.

As componentes de cores sao caracterizadas por niimeros reais. Para que as cores possam
ser representadas por bits é preciso que haja uma quantizacdo. Seja, o volume V em R™ onde
as cores estao definidas. Este volume é dado por:

V ={(S1]c],. .- Snlc]) tal que ¢ € C}

onde C é o espaco de cores.

Uma quantizacao consiste em dividir este volume V' em um ntimero finito de células duas
a duas disjuntas C;. Todas as cores pertencentes a uma dada célula sao representadas por
uma cor caracteristica da célula. Como ha um nidmero finito de células, as cores (ou melhor
a aproximagao das cores) podem ser representadas por um numero finito de bits.

A quantizagdo é uma transformacio que leva muitos elementos de um conjunto (em ver-
dade uma célula C;) em apenas um elemento. Esta transformagao implica em perda de in-
formacao do sinal original. Esta perda de informacao corresponde a um erro de quantizagao.
Para uma cada cor ¢ € V contida na célula Cj o erro de quantizacao é dado por:

eq = d(g, cor caracteristica de C,)

onde d é a uma métrica no espaco de cores. Seja ¢, a cor caracteristica da célula C.

Uma quantizagdo 6tima minimiza o erro de quantizagdo. A determinacio da quantizacio
6tima depende da divisao do volume V (correspondente ao espago de cores) em células. Seja
p a fungo que associa a cada cor em V a sua probabilidade de ocorréncia. A escolha étima
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das células C; consiste na minimizacao da esperanca matemadtica do erro de quantizacao no
conjunto de cores. Em linguagem matemadtica, busca-se minimizar o valor D:

D = Bld(a.c,)) = [ d(a.c,) p(a) da

Apesar de introduzir erro, a quantizacdo implica em reducdo da quantidade de informacao
necessiria para caracterizar uma imagem. A quantizacdo ainda permite que o modelo de
fontes de imagens, e em particular as imagens (amostras da fonte), possam ser processadas
através de algoritmos discretos.

A implementacido de algoritmos discretos é realizada através de processadores digitais.
A utilizacdo de processadores digitais aumenta bastante a flexibilidade e a capacidade com-
putacional disponiveis para os algoritmos. Isto, por sua vez permite que algoritmos mais
sofisticados de compressao de imagens possam ser realizados no “mundo digital”.

As cameras e dispositivos de apresentacao de imagens ndo trabalham normalmente com
imagens quantizadas. Em outras palavras, a quantizacao nao é uma aproximagao decorrente
da tecnologia de captacao e apresentacao de imagens. Ao invés disto, a quantizagdo é uma
aproximacao utilizada para empregar os algoritmos e a tecnologia digital nas imagens. Para
que tal emprego seja realizado as imagens nao quantizadas precisam passar pelo processo de
quantizacao.

Uma imagem representada com as aproximagoes descritas até este ponto do trabalho, isto
é, com suas cores representadas por componentes, com amostragem temporal e espacial e,
finalmente, com os valores das cores quantizados, é dita uma imagem digital.

As fontes de imagens digitais sao processos estocasticos discretos X, com alfabeto tinico
A contendo elementos formados por matrizes de niimeros inteiros. Os niimeros inteiros sao
usados para representar os volumes V;.

A forma mais simples de realizar a quantizacio é dividir o volume V' em paralelepipedos
retangulares. Esta quantizagao é o resultado da quantizacao independente de cada uma das
componentes de cores. Cada componente de cor tem seus valores definidos num intervalo
real I, k = {1,...,n}. Os intervalos I sdo divididos em subintervalos I}; com j € S} (
Sk subconjunto limitado de N). Os subintervalos sao dois a dois disjuntos e cobrem todo o
intervalo I correspondente. Em linguagem matemaética escreve-se:

VEe{l,...,n}

Ik - U]GSka]

As cores na célula Iy j, x ..., j, sdo representadas por apenas uma cor dentro deste
volume (normalmente o centro do volume). Desta forma a quantizacao no espago de cores
herda as caracteristicas da quantizacdo realizada em cada coordenada de cor. Este tipo de
quantizacao é chamado de quantizacao escalar.

Na quantizagao escalar cada cor é representada por uma n-upla ordenada de inteiros. Des-
ta forma uma imagem é composta de n matrizes, cada matriz corresponde a uma coordenada
de cor.
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Quando a quantizacao corresponde a uma, divisao do espaco de cores em células V; que
nao sao paralelepipedos a quantizacao é dita vetorial.

A quantizacgao vetorial apresenta uma grande vantagem em relagao a quantizagao escalar.
A maijor flexibilidade na escolha do formato das células permite a obtencdo de menores
esperancgas matemaéaticas de erros de quantizagao no conjunto de cores. Este ganho nao vem
sem esforco. A quantizagdo vetorial exige mais processamento tanto na determinacdo das
células a serem utilizadas quanto na caracterizacao de qual a célula de uma dada cor. A
vantagem comparativa da quantizacao vetorial é tdo maior quanto maior for a dependéncia
estatistica entre as coordenadas de cor.

A forma mais comum de representar imagens digitais consiste em considerar trés com-
ponentes de cores (quantizacio escalar). Uma das componentes é chamada componente de
luminancia, enquanto que as outras duas componentes sao conhecidas por componentes de
crominancia. A componente de luminédncia corresponde a imagem observada sem cores, co-
mo no caso de televisores ou fotografias em preto-e-branco. As outras componentes trazem
a informacao adicional necesséria para a percepcao humana de cores.

Esta divisao em trés componentes vem desde o tempo da introducao de televisao a cores.
Ela tem caracteristicas muito interessantes para a representacdo de imagens. Inicialmente a
informacao de cor fica separada da informacao de luminancia. Desta forma, as aplicacoes que
nao necessitam de cores podem se restringir apenas a uma componente de cor isoladamente.

Além disto, estudos de percepcao visual humana (vide se¢ao 5.4.5) mostram que a visao
humana é mais sensivel a variagoes de luminancia do que a variacoes de crominancia. Em
outras palavras, a percepcao humana de cores tem caracteristicas passa-baixas mais acentua-
das que a percepc¢ao de luminancia. Assim, a amostragem espacial das componentes de cores
pode ser menos detalhada que a amostragem espacial de luminéncia.

Outra caracteristica importante da representacao de cores em uma coordenada de lu-
minancia e duas de crominancia é o baixo correlacionamento estatistico existente entre estas
trés coordenadas (vide segao 4.5.1).

Para o estudo subsequente de codificacao, as fontes de imagens sao modeladas por pro-
cessos estocdsticos discretos com alfabeto tinico A, que é o conjunto de matrizes i X j X n,
de nuimeros inteiros. 7 e j sdo respectivamente o nimero de linhas e colunas de cada uma
das n. componentes de cor das imagens. Na verdade o conjunto A é ainda mais restrito.
Como o conjunto de cores é dividido num ntmero finito de células, cada componente de cor é
também dividida num numero finito de intervalos de quantizacao. Portanto a representacao
de uma cor requer apenas um ndmero finito de inteiros. Desta forma, as imagens geradas
por uma fonte de imagens digitais pertencem a um conjunto finito de elementos. Seja k o
nimero de inteiros usados para representar cada componente de cor. O niimero de imagens
possiveis serd kijn.. Na pratica, os valores 7, j, k costumam ser poténcias de dois. Isto facilita
o processamento digital em maquinas binarias.
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Capitulo 3

Teoria da Codificacao

3.1 Introducao

De posse de um modelo para fontes de imagens digitais este capitulo tem como objetivo
estabelecer uma base em teoria da codificacdo sobre a qual se estrutura o restante deste
trabalho.

Os resultados encontrados na teoria da codificacdo nao fornecem métodos de codificacao
de sinais (em particular de imagens). Ao invés disto, tais resultados mostram os desempenhos
otimos que os sistemas de comunicagoes podem apresentar, isto é, os limites superiores que
as codificacoes de sinais podem atingir nos sistemas de comunicacoes.

Apesar de nao apresentar diretamente métodos eficientes de codificacao de sinais, a teoria
da codificacdo é bastante 1til. Isto porque ela mostra os compromissos existentes na codi-
ficacdo (mais especificamente fidelidade x compressdao de informacao) e, com isto, indica os
caminhos que podem levar a codificagoes eficientes.

Antes da apresentacao dos resultados, alguns conceitos relativos a medidas de informagao
e critérios de fidelidade sao definidos.

3.2 Fundamentos

3.2.1 Medidas de Informacao

O objetivo da compressao de imagens é reduzir a quantidade de informagao necessaria para
representar imagens. O préprio objetivo fica sem sentido caso a quantidade de informacao
de uma fonte nao possa ser medida.

A unidade de informagdo normalmente utilizada é o digito bindrio ou bit.

A quantidade de bits necessiria para caracterizar a saida de uma fonte de imagens sem
nenhuma codificagao pode ser facilmente medida. Cada imagem isolada (cada amostra tem-
poral) é representada por meio de n. matrizes ¢ X j de elementos definidos no conjunto
{0,...,k <1}. Para representar cada elemento das matrizes necessita-se de um niimero de
bits maior ou igual a log,k. Normalmente £ é uma poténcia de 2. Portanto, para representar
a imagem toda sdo necessarios ijn. log,k bits. Supondo as imagens amostradas a uma taxa

23
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de P imagens por segundo, a representacao de uma fonte requer uma vazao de ijn.P log,k
bits por segundo.

Quando os literais 7 , 7 , k , n. e P sdo substituidos por valores praticos constata-se que
a representacao de imagens digitais sem codificagao necessita de uma quantidade grande de
informacao.

As duas maiores aplicacoes de compressao de imagens sao o armazenamento e a trans-
missao de imagens. Num caso pratico de armazenamento em computador, por exemplo, cada
imagem pode ser representada por uma matriz 512 x 512 com 24 bits usados para cores. Isto
leva & necessidade de mais de 750 Kbytes para armazenar cada imagem. Mesmo considerando
que os dispositivos para armazenamento de informacao tornam-se mais acessiveis e baratos
dia a dia, esta quantidade de informacao por imagem é muito grande.

No caso de transmissao de imagens, a necessidade de informagao também é grande. Va-
lores praticos para transmissao de televisao a cores sdo: 512 linhas, 512 colunas, 8 bits para
representar cores e 30 imagens por segundo. A vazao necessiria para um canal de comuni-
cagoes transmitir tal fonte de imagens sem codificacao é 512 x 512 x 8 x 30 , ou 60 Mbits/s
(IMbit equivale a 1024 x 1024 bits).

Estes nimeros sao muito elevados. Sé a titulo de ilustracao vale ressaltar que uma se-
quéncia de 10 segundos de imagens armazenadas em computador com estes nimeros resultaria
em 200 MBytes. Outra comparagdo interessante é com a televisao analdgica. A TV a cores
analdgica ocupa um canal de 4.2 MHz. Considerando uma modulac¢ao que permita transpor-
tar 2 bits por cada Hertz, a transmissao de uma fonte de imagens digitais sem codificacao
necessitaria de 30 MHz. Desta forma o uso de imagens digitais torna-se pouco atraente sob
o ponto de vista econémico (espago para armazenamento de informacdo e vazao de um canal
de comunicagoes sao ambos recursos caros).

Serd que toda esta informacdo é realmente necessdria para representar uma fonte de
imagens? Para poder responder a esta pergunta é preciso ter uma ferramenta para medir a
informacao proveniente de uma fonte.

Shannon em seu trabalho “The Mathematical Theory of Communication” ([164]) apre-
sentou tal ferramenta, conhecida como entropia. Outro conceito importante na medicao de
quantidade de informacao de uma fonte é a informacao mitua. Esta é a informacao que um
processo estocdstico carrega a respeito de outro. Este conceito é interessante uma vez que
uma fonte {X),} e sua codificagao, isto é, a sequéncia {Y,} de cidigos associados as imagens
da fonte podem ser considerados dois processos estocdsticos discretos tais que um deles (
{Vn} ) carrega informacao sobre o outro ( {AX,} ).

As definicoes de tais medidas, bem como o fundamento teérico que fornece a base para que
elas realmente sejam consideradas medidas de informagao estao apresentados nas préximas
secoes.

3.2.2 Entropia

Seja uma fonte de imagens {X,} , n € Z* com alfabeto finito A, conforme o modelo visto
no capitulo 2. Seja P(X,, = a) a probabilidade da imagem a € A ser escolhida no instante n
(na verdade no instante n A t).
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A entropia da varidvel aleatéria X, é dada por

H(X,) = &Y P(X,=a)logy[P(X, = a)] (3.1)
acA

onde por definicao 0.log,0 = 0.

Esta medida corresponde a apenas uma das varidveis aleatérias que compoem uma fonte.
Uma medida global da fonte é a taxa de entropia da fonte. Antes de defini-la convém definir a
entropia de um nimero finito de varidveis aleatérias {X,, ..., X;}. Este conjunto de varidveis
aleatérias pode ser entendido como um vetor aleatdério. A defini¢ao de entropia facilmente
estende-se para este vetor:

H™({X,,...,&}) =

(q;n) > P(a)log,[P(a)] (3.2)
acAI—"n
onde
P(@) = PlX,,....X,)=4d| (3.3)

A taza de entropia, ou entropia média de uma fonte de {X,,} é definida por:
H(X) = limy, o sup H*"(X) (3.4)

Para provar que o limite existe para toda fonte com alfabeto finito convém provar inicial-
mente alguns lemas:

Lema 3.1 Seja f uma varidvel aleatoria com alfabeto finito A = {ao,...,aq1} definida no
espago de probabilidade (Q, B, P). A entropia de f satisfaz a inequagao:

1
H(f) < @10&(5) = logy(q)
Além disto a inequacao é verdadeira se e somente se cada elemento a; de A for tal que

P[f = ai] = %

Demonstracao:
Seja V o conjunto das varidveis aleatdrias com alfabeto A. A entropia de uma varidvel
aleatéria f nada mais é do que uma funcdo H : V — R definida da seguinte forma:

qg—1
H(f) =<> pilogy(p;)
i=0
onde p; = P(f = a;).
Seja a funcao g : V — RY? que associa a cada varidvel aleatéria f com alfabeto A4 um
ponto sy € RY | sy = (po,...,Pg—1)-
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A entropia da varidvel aleatéria f pode ser obtida conhecendo-se o ponto sy através da
funcao H, : R? — R definida a seguir:

q—1

Hy(sg) = <> pilogy(p;)
=0

Portanto a entropia H equivale a composicao de fungoes H, o g.

Como a soma das probabilidades dos elementos de 4 tem de ser 1 a imagem de V segundo
g em RY ¢ a hiperficie S~!(1), onde S : (po,...,pq-1) — E;};Ol p;. Portanto para maximizar
a entropia das fontes em V devemos maximizar Hy em S~!(1).

Segundo o teorema do multiplicador de Lagrange H, terda um ponto critico em s €
S71(1) & 3k € R | VHy(s) = kVS(s), isto é, os gradientes de H, e S forem paralelos
no ponto s.

Os gradientes das fungoes Hy e S valem respectivamente:

1 1
VHy(sy) = &llogopo + .- 10gopg-1+ 1) (3.5)
VS(sf) = (1,...,1) (3.6)
E facil de verificar que a VHy(sy) e VS(sy) sao paralelosseesésepg =p; = ... = pg_1 =
%. Portanto o ponto sy = (%, e %) é o tinico ponto critico da fungao H, em S~'(1). Para

ver se este ponto critico ¢ de maximo ou minimo podemos calcular H, em algum outro ponto
S~1(1). Escolhemos o ponto (1,0,...,0). Neste ponto H, vale 0 < log,(q) = Hy(so) = so é
ponto de méximo da funcio H, em S~1(1) = logy(q) = H,(sp) maximiza a entropia em V.
Como sg é o tnico ponto de maximo de H, em S~'(1) a entropia s6 atinge o valor maximo
somente quando py =p; = ... =p;_1 = %Q

e Lema 2.2 : Seja {X,} uma fonte com alfabeto finito A = {ag,...,a,-1}. A taxa de
entropia da fonte satisfaz a inequacao:

0 < H(X) <logy(q)

Demonstracao:

A demonstracdo estd baseada no fato da entropia de vetores aleatérios de qualquer
dimensdao de elementos da fonte A estar sempre limitada a logy(q), isto é, HO"(X) <
logy(q) Vn > 0. Este fato decorre do lema anterior.

De fato, dado um vetor aleatério {1, ..., &, } de dimensao n cujos componentes tomam
valores no alfabeto A, define-se uma varidvel aleatéria X tomando valores no alfabeto A"

da seguinte forma:
X0 = (X, Xy

A entropia da varidvel X(n) é dada por:
H(x™) = (3.7)

& Y P(x™ = a)log,[P(X™ = q)] (3.8)
acAn
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Esta entropia esta relacionada com a entropia do vetor aleatério, definida em 3.2, da seguinte
forma:

H'™ = %H(X(”)) (3.9)

Segundo o lema anterior, H(X(™), sendo uma varigvel aleatéria tomando valores numa
fonte de ¢" elementos, tém sua entropia limitada por logy(¢") = nlog,(q). Portanto, H"
estd limitada a logsy(q), VYn > 0.

Voltando & definicdo da taxa de entropia H na equacao 3.4, fica claro que se cada H"
estiver limitada a log,(q) o limite supremo H também estars. #

Se o processo for estaciondrio no sentido estrito entao a taxa de entropia é igual a entropia
de cada varidvel aleatoria X,, que compode o processo estocdstico de fonte.

A importancia destas medidas reside no teorema de codificacao de fontes sem a presenca
de ruido, devido a Shannon. O teorema, que estd provado em [164] afirma o seguinte:

Teorema 3.1 Teorema de Codificacao de Fontes sem Ruido: Seja uma fonte com
entropia média H bits por simbolo e um canal de comunicagoes com capacidade (vazao) de
C bits por segundo. Entdo, Ve > 0 € possivel codificar a saida da fonte a uma taza média de
C/H <€ simbolos por sequndo através do canal. Por outro lado, ndo € possivel codificar a
fonte de forma a transmitir informacao a uma taza superior a C/H simbolos por sequndo.

Portanto a taxa de entropia de uma fonte assume o papel de niimero minimo de bits
necessarios para transmitir cada simbolo (no caso imagem) de uma fonte sem que haja perda
de informacao.

3.2.3 Informacao Mitua

A entropia mede a quantidade de informacao intrinseca de uma fonte. Outra medida impor-
tante na teoria da codificacdo é a informacdo miutua. Esta mede o quanto de informacao uma
variavel aleatéria X carrega a respeito de outra ).

Sejam duas varidveis aleatérias X e Y com alfabetos respectivamente
Ax = {zo,z1,...,Zm,~1} ¢ Ay = {¥0,¥1,--,Ym,—1} , ambos finitos. A partir destes pro-
cessos define-se o processo composto X)), com alfabeto Ax x Ay.

Inicialmente deseja-se dimensionar a informacao que a ocorréncia do evento [V = y;] traz
sobre o evento [X = xi]. Define-se

Pxy(z | y5)

Pre(on) (3.10)

Lyy(zp,yj) = logy
como a medida desta informagao.

Caso os eventos [V = y;] e [X = zi] sejam independentes Py|y(zx | yj) = Px(z).
Desta forma o valor da medida fica 0, pois é igual ao logyl. Por outro lado, se o evento
[V = y;] implicar no evento [X = xj] a medida vale lome, que é seu valor maximo.
Portanto a medida de informagao definida varia entre o valor minimo 0 (para o caso de eventos
independentes) e o valor méximo (para o caso de eventos totalmente correlacionados).
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A informacao mutua entre as duas variaveis X e ) é definida como:

me—1my—1

Ivy = Y Y Pry(mpy) vyl y;) (3.11)
k=0 j=0
mz_lmy_l P ( .
X $k|y)
= > > PXy($kayj)10g2—|y . (3.12)
k=0 5=0 Py (zr)

No caso das varidveis serem independentes, todos os eventos [V = y;] e [X = z}] sao
independentes entre si. Portanto todos os valores Iy.y(zg,y;) sdo nulos e a informacao
mutua é nula.

No outro extremo, se as variaveis forem totalmente correlacionadas, os valores I,y (zg, y;)
sao iguais a lome e a informacao mutua é igual a entropia das varidveis aleatérias. Vale
observar que as entropias das varidveis sao idénticas nestes casos.

Outro conceito importante é o de entropia condicional:

mg—1my—1

HX|Y) = &> Y Pry(z,y;)logePypy(ze | y5) (3.13)
k=0 j=0

A entropia condicional mede a informacao que resta a varidvel X dado que a varidavel ) é
conhecida.
Partindo destas defini¢oes e da defini¢ao de entropia nao é dificil chegar as equacoes:

Iyy = HX)SHX|Y)
= HQ)eH(|X)

HQY) = Ixy+HDY|X)

H(X) = Ixy+HX|Y)
Estas equacoes tém uma interpretacao intuitiva interessante: A informacao contida numa
variavel aleatéria (sua entropia) pode ser decomposta numa parcela correspondente & infor-
macao que outra varidvel carrega sobre a primeira (informagio miitua) e numa outra parcela
correspondente & informagao que resta a primeira varidvel apos o conhecimento da segunda.

O lema abaixo estabelece limites para o valor da informacao mutua entre duas varidveis
aleatérias:

Lema 3.2 Sejam X e Y duas varidveis aleatorias com alfabetos finitos definidas sobre o
mesmo espaco de probabilidade. Entdo:

0< Ix;y < mln(H(X)vH(y))

Demonstracao:
Como a entropia de qualquer variivel aleatdria é nao negativa, de 3.14 e 3.15 conclui-se
respectivamente que

H(X) (3.18)
H(Y) (3.19)

Iy <
Iy <



3.2. FUNDAMENTOS 29

e, portanto,
Iyy < min(H(X),H(Y)) (3.20)

Para provar que a informagao mutua é uma grandeza nao negativa é preciso voltar a sua
definicao: 3.11. Cada termo Pxyy(x,y;j)lx,y(zk, y;) do somatério é formado pelo produto de
uma probabilidade (por defini¢ao nao negativa) e de Iy,y(zg,y;). Mas Ix.y(zk,y;), definido
em 3.10, é também nao negaviva porque

Pyy(zg | yj) > Pr(zk)

[ )

A nogao de informagao mutua é importante quando se codifica uma varidvel aleatoria.
Uma codificagdo é uma funcao f : Ax — Ay que leva o alfabeto Ax da varidvel X no alfabeto
de codificagao Ay . O resultado da codificagao f(X) é outra varidvel aleatéria. A informagao
mutua neste caso mede o quanto de informagio sobre X a codificacdo f(X) carrega.

A medida de informacao miitua nao é tao intuitiva quanto a entropia ou a taxa de entropia.
No entanto ela é 1til para o prosseguimento do desenvolvimento tedrico.

3.2.4 Critério de Fidelidade

Diversas vezes durante o decorrer deste trabalho menciona-se a qualidade de uma represen-
tacdo de imagens. A caracterizacdo de qualidade é também um tépico importante na teoria
da codificagao.

Para definir a qualidade de representacao da fonte {A}}, através da fonte {),}, (onde
Vn = f(X,) ) define-se inicialmente uma distor¢ao entre um simbolo z e sua representaciao
y = f(z). Esta distor¢ao pode ser entendida como o custo de aproximar x por f(z).

E importante salientar que esta distorcao é representada através de uma funcio d : Ax X
Ay — RT. Esta func¢do ndo precisa ser uma distAncia no sentido topolégico, isto é, nao
precisa ser simétrica em relagdo a suas coordenadas e nem precisa atender & desigualdade
triangular. Esta funcao deve quantificar a distor¢ao na representacao de um simbolo z por
outro y. Deseja-se que a funcdo distorcao atenda a trés requisitos:

e Ela deve ser tratdvel sob o ponto de vista tedrico para que se possa desenvolver teoria
a partir dela.

e Ela nao deve requerer um custo computacional elevado.

e Ela deve traduzir em nimeros a distorcdo perceptual entre 2 simbolos de uma fonte.

Estes trés requisitos sao muito dificeis de serem atendidos simultaneamente. A maior
dificuldade situa-se no terceiro item. No caso de imagens é bastante dificil quantificar a
distorcao perceptual entre duas imagens. Existem vAarios estudos objetivando determinar
uma fungao de distor¢ao para a visao humana. Alguns destes estudos encontram-se em [162],
[109] e [70].
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A funcao de distor¢ao varia nao sé entre fontes de imagens diferentes. Até mesmo dentro
da classe de fontes de imagens esta funcdo pode variar. O que acontece é que diferentes
aplicagoes podem ter diferentes critérios para avaliar a distor¢ao entre imagens.

Sob o ponto de vista tedrico é suficiente modelar uma distorcdo como uma funcao d :
Ax x Ay — RT. Pode-se medir distorcoes em dimensoes maiores. Nestes casos a funcao de
distorcio d,, : A% x A% — R™T.

Um critério de fidelidade {p,, } é uma sequéncia de fungoes de distor¢ao dy, : Ax" x Ay"™ —
R*. A fidelidade entre dois vetores de simbolos X™ e Y" é definida aplicando a distor¢ao
dp, isto é, dp(X,,Y,). O critério de fidelidade entre duas amostras X e Y dos processos
estocdsticos {X,} e {Vn} respectivamente é definido por

1
p(X,Y) =d(X,Y) = limsup —d, (X", Y")
n—oo T
Neste trabalho considera-se as fungoes de distorcao d, aditivas, isto é, as distorcoes sao
baseadas na distor¢ao dy de forma que :
n—1
i=0
Nestes casos o critério de fidelidade existe caso os dois processos {X,} e {V,} sejam esta-
ciondrios ([72]).
Definido o critério de fidelidade pode-se definir a distor¢ao da aproximacao do processo
{X,} pelo processo {V,} como sendo a esperanca matemdtica do critério de fidelidade p
quando a sequéncia amostrada X varia no processo {X'}.

D = Ex[p(z, f(2))]

Segue de [72] que a distor¢ao estd bem definida quando os dois processos sao estaciondrios e
a distorcao é aditiva.

3.3 Funcao Taxa-Distorgao

Uma ferramente importante na teoria da codificacao é a funcdo Taxa-Distorcao. Esta funcao
estabelece uma relacio entre a quantidade de informacao sobre o processo estocastico { A}, },,
que um processo {Xn}n (tipicamente uma codificacdo de {A},},) carrega e o minimo de
distor¢ao a que se pode chegar representando {X,}, por {éﬁn}n

Seja o processo { X, },, estacionario no sentido estrito com distribuicao p para cada varidvel
aleatéria &;,. O processo tem alfabeto Ax. Considere-se também um processo {z\?n}n com
o alfabeto Ax. Seja um critério de fidelidade p com funces de distorcio definidas em
AnX X ffxn. .

Seja R, (R, u™) a colecdo de todas as distribui¢oes p" para os vetores aleatérios X, x &,
tais que:

1. p™ tem como distribuicao marginal na primeira coordenada ", isto é, p™(F x Jéfxn) =
p"(F)VF € B, . B ¢ o conjunto de Borel do alfabeto Ax".
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2. A informacao mutua satisfaz:
1 N
A interpretacao de R, (R,u") é a seguinte: R, (R, ™) contém as distribuigoes de proba-
bilidades de todos os vetores aleatérios A, X A&, que preservam a distribuicdo marginal "
e mantém a informacao mitua limitada por R. Implicitamente nesta colecdo estao todas as
codificagoes cujas informacoes mituas com A, sao limitadas por R.
Seja o valor D, (R, u") definido por:

A~

D,(R,u") = inf E np, (X, X,
n(R, ") p"eRl,fl(R,u”) an( > Xn)

Caso Ry (R, ™) =0 = Dyp(R, u") = co.
D" é chamada de funcao de taxa-distorcao de ordem n.
A funcao de taxa-distorcao é definida por

D(R,i) = limsup,_,o0Dn(R, ") (3.21)
Outra propriedade interessante de D e das D,, provada em [72] é:

Teorema 3.2 Yy as funcgoes Dy (R, u"™) e D(R, 1) sao nao negativas, convezas e, portanto,
continuas em relacao a varidvel R.

Qual o significado da fungao D(R, u) ?

A funcao tem dois parametros: R e . R é a taxa maxima a que se pretende codificar a
fonte {X,,},, cujas varidveias aleatérias &), tém distribuicao p.

O conjunto R,(R,p") usado na construcao da definigao de D(R, ), tem como objetivo
agregar implicitamente os cédigos X, com informacio mutua limitada com X,. As distri-
buicoes p™ podem ser entendidas como as probabilidades de se associar um vetor X, ao X,
para codificé-lo.

O que se perde na aproximacao de {X,}, por {/f’n}n? E justamente isto que é avaliado
em D, (R, ™). Este tltimo valor é o infimo das distor¢oes quando X, é aproximado por X,
com as limitagoes impostas a X,, dadas pela defini¢ao do conjunto R, (R, p").

Quando n cresce D, (R,u™) tende ao comportamento de longo prazo da fonte, isto é,
D(R, i) é o minimo custo, ou minimo de distor¢ao, que se consegue na aproximagao de uma
fonte por um cédigo mantendo a informacao mitua entre os dois limitada por R.

3.3.1 Aplicacoes para Imagens

A teoria da codificacao estabelece uma funcao continua relacionando a taxa maxima em que
se deseja codificar a fonte e a menor distor¢cao possivel.

A determinagido desta funcao é bem dificil mesmo para fontes e critérios de fidelidade
simples. No caso geral de fontes e critérios de fidelidade a determinacao das funcoes é impra-
ticavel.

No caso das imagens, além das dificuldades de calculo, os modelos de fontes (especificados
por suas distribuicoes p) e os critérios de fidelidade ndao sdo conhecidos. Além disto, o
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conhecimento da fun¢ao D(R, ) nao diz nada sobre como obter codificagoes eficientes. A
funcdo apenas estabelece o resultado étimo tedrico da codificacao.

Apesar de nao trazer resultados praticos imediatos a teoria da codificacao é util porque
evidencia os pontos importantes para a codificacdo de uma fonte:

e o0 conhecimento das caracteristicas estatisticas da fonte (entropia, informacao mitua,

2

e 0 conhecimento do critério de fidelidade usado para medir a qualidade da aproximagao
da fonte pela codificagao.

Desta forma fica clara a importancia dos estudos de modelos de fontes de imagens e de
critérios de fidelidade para imagens. Os dois préximos capitulo sao dedicados respectivamente
a estes dois estudos.

A utilizacao da teoria de codificacao de forma apenas indireta nao é um fenémeno isolado
na compressao de imagens. Em varias outras situacgoes a teoria consegue caracterizar critérios
de otimizacao, mas na pratica dificuldades de cédlculo ou limitacoes no conhecimento dos
modelos inviabilizam a obtencao de valores 6timos. No entanto, assim como no caso da
teoria de codificacao, muitas vezes o conhecimento da teoria permite caracterizar os pontos
mais importantes e direcionar as aplicacoes praticas.



Capitulo 4

Modelos de Fontes de Imagens

4.1 Introducao

A caracterizagao probabilistica completa de uma fonte de imagens {X,,}, requer o conheci-
mento das distribui¢oes de probabilidade de todos os vetores aleatérios (X, . .., Xmiq). Isto
significa que para cada dimensdo ¢, para cada instante inicial m e para todo elemento @ € A%
é necessario conhecer a probabilidade P(m,q)(Xm, cooy Xmyq = @), isto é, a probabilidade do
vetor aleatdrio (X, .., Xmtq) gerar o elemento @ € A%

O conhecimento destas distribuicoes de probabilidade permite o calculo da taxa de en-
tropia ou entropia média da fonte. Além disto o modelo caracteriza as probabilidades de
ocorréncia das imagens ou sequéncias imagens. Portanto o comportamento das fontes po-
de ser analisado tanto sob o ponto de vista de varidveis aleatérias isoladas A, (imagens
estdticas) quanto sob o ponto de vista de vetores aleatérios multimensionais (Xn);”:t;]l (ima-
gens dindmicas).

Infelizmente a determinacao das distribuicoes de probabilidades nao é vidvel na pratica.

Primeiramente porque a quantidade de elementos do conjunto A% é muito grande mesmo
para ¢’s pequenos. Assim a quantidade de imagens necessarias para permitir uma estimativa
boa das probabilidades é muito grande.

Além disto nao ha um consenso sobre qual seria uma fonte de imagens tipica.

Na préatica usa-se bastante a modelagem local das fontes. Mais especificamente, modela-
se, por exemplo, a influéncia de uma cor (ou intensidade luminosa) sobre seus pontos vizinhos
(no tempo e no espaco). A caracterizacdo do comportamento local das fontes fornece apenas
indicacoes sobre o comportamento global. O fato que a presenca de uma cor num ponto
aumenta a probabilidade de ocorréncia de cores préximas nos pontos vizinhos indica que
imagens com areas com poucas variagoes de cores sao mais provaveis que imagens com muitas
variacoes.

Outra abordagem comum na pratica é o uso de modelos paramétricos para caracterizar
as fontes de imagem. As fontes sdo observadas inicialmente. Em seguida um modelo pro-
babilistico paramétrico M (5) é sugerido para a fonte. Depois realiza-se uma estimacdo do
parametro 0 (o pardmetro pode ser multidimensional). A estimagao é baseada em amostras
da fonte (imagens isoladas e seqiiéncias de imagens). Por fim testa-se a validade do modelo

33
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resultante.

A utilizagdo de modelos paramétricos restringe de forma drastica os graus de liberdade
dos modelos de fontes. Nestes casos a estimacao de parametros equivale & determinacao da
melhor aproximacao da fonte dentre o conjunto dos modelos parametrizados. A figura 4.1
ilustra esta aproximacao.

fonte original > W

sinal original

fonte Parametrizada——» W

com parametr®

sinal aproximado

Figura 4.1: Aproximagcio de uma fonte através de um modelo paramétrico

A combinacido de modelos locais e paramétricos fornece informacao bem mais pobre sobre
as imagens do que o conhecimento das distribuicoes Py, o) (Xm, -, Xmiqg = @) , G € A% . No
entanto, essa é a informacao que pode ser agregada sobre as fontes.

Os modelos locais sao mais versiteis e podem ser utilizados em ampla gama de fontes
de imagens. Primeiramente porque os mesmos modelos locais podem ser usados para fontes
com diferentes comportamentos globais.

Além disto, estes modelos podem ser utilizados mesmo em casos de fontes nao-estaciondrias.
De fato as fontes de imagens apresentam nao-estacionariedades, isto é, seu comportamento
probabilistico varia com o tempo e com a posicao espacial. Regides com movimentos bruscos
e dreas com arestas tém comportamentos bastante diferentes de respectivamente regides sem
movimentos e areas sem arestas, por exemplo. Mesmo assim, seu comportamento é caracte-
rizado de forma bastante adequada por uma estacionariedade local ou quase-estacionaridade.
Isto é, embora as fontes nao tenham comportamento constante globalmente, seu comporta-
mento é aproximadamente constante em regides pequenas.

Por outro lado, a quantidade de dados necessdria para estimar os modelos locais parame-
trizados é bem menor que a necessaria para os modelos genéricos.

Além disto, as caracteristicas locais sao de importancia pratica. Isto porque grande
parte dos algoritmos utilizados em codificacao de imagens dividem as imagens em regioes,
que sao processadas separadamente. Esta divisao em regioes é util para reduzir o esforcgo
computacional envolvido na aplicacao dos algoritmos nas imagens completas.

Desta forma, as aproximacoes usadas para modelar as fontes viabilizam pelo menos algu-
ma caracterizacao estatistica de imagens. Esta é mais uma situacdo em que se faz concegoes
no modelo ideal em prol da viabilidade préatica das aplicacoes.
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Este capitulo procura apresentar os diversos modelos locais sugeridos para as imagens.
A apresentacio comeca com os modelos preditores de imagens estdticas (modelos unidimen-
sionais e bidimensionais). Em seguida vém os modelos de imagens dinamicas. Depois sao
apresentados os modelos de Covariancia.

E importante observar que até este ponto os modelos apresentados servem para imagens
monocromaticas, isto é, imagens em preto-e-branco, com apenas uma coordenada de cor.
A 1ltima se¢ao do capitulo (segao 4.5) traz um modelo de correlagao de cores. Com base
neste modelo de cores, os modelos de imagens coloridas recaem (através de transformacio
de coordenadas) em n, modelos de imagens monocromaticas independentes (onde n, é o
ntmero de coordenadas de cor). O modelo de correlagio de cores fornece a transformagcao de
coordenadas responsavel pelo desacoplamento das coordenadas de cor.

Assim, os algoritmos de codificacdo de imagens representam as cores em coordenadas
descorrelacionadas (ou pelo menos coordenadas préximas das descorrelacionadas), e realizam
seus métodos nas n. coordenadas de forma independente.

4.1.1 Modelos Locais

Dentre os modelos de comportamento local de imagens utilizados destacam-se os de predicao
de sinais. Estes modelos fazem uma predicao dos sinais de imagem em um ponto a partir dos
pontos vizinhos (no tempo e/ou no espacgo) ji conhecidos. A diferenca entre o sinal gerado
pela fonte e a predicao constitui um sinal de erro.

Os algoritmos preditores sao parametrizados. Os pardmetros tém que ser estimados para
que a predicao se aproxime do valor efetivamente gerado pela fonte.

A caracterizacao estatistica das fontes é composta dos parametros do modelo e do com-
portamento estatistico do sinal de erro.

Quando os modelos se adequam bem as fontes de sinais modeladas as aplicacdes para
codificacao sao imediatas. Isto porque o conhecimento dos sinais a partir de seu passado
é grande (gracas & predicdo). Assim, a distribui¢do de probabilidades da varidvel aleatéria
(X | vizinhanca de X) fica bastante concentrada em volta de 0. Portanto sua entropia é bem
menor que a da varidvel X. Assim, a codificacdo dos pardmetros das fontes e dos sinais de
erro pode ser bem mais econénica que a codificacdo da fonte original. Pode-se, também,
entender esta reducdo de entropia de outra forma: a representacao de um sinal através da
diferenca entre seus valores e as predicoes (sinal de erro) elimina a informagdo mitua entre
as amostras do sinal e seu passado.

Outra abordagem bastante utilizada é a que procura caracterizar o comportamento das
fontes de imagens através de modelos sobre alguma(s) medida(s) da fonte. A medida mais
comumente modelada é a covaridncia (a ser definida nas préximas segoes).

Esta modelagem da covaridncia de fontes é 1til na obtencao de transformadas que des-
correlacionem as diversas dimensoes do sinal de imagem. Isto porque a transformacgao linear
® que diagonaliza a covaridncia é tal que descorrelaciona as dimensoes do sinal de imagens
(este resultado serd comprovado na continuidade do capitulo).

Tais transformadas descorrelacionadoras do sinal de imagem podem ser de dificil imple-
mentacao pratica devido aos custos computacionais envolvidos. No entanto, através da mode-
lagem da covaridncia, além da obtencao das transformadas descorrelacionadoras, estabelece-se
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uma, base probabilistica para a aproximacao destas transformadas por outras de implemen-
tacdo mais vantajosa (transformadas rapidas, por exemplo).

Maiores informagoes sobre a transformada descorrelacionadora, chamada de Karhunen-
Loéve, estao apresentadas nas proximas secoes.

Conforme mencionado anteriormente, o comportamento das fontes de imagens nao é es-
taciondrio. As fontes sdo bem caracterizadas como quase-estaciondrias, isto é, possuem com-
portamento local aproximadamente estacionario. Este fato é levado em conta na modelagem
local de imagens através da consideracao de multiplas fontes para as diversas regices das ima-
gens. Considera-se um conjunto de ) possiveis fontes {Fp, ..., Fp_1} para uma dada regido.
A probabilidade da fonte F; modelar uma dada regiao é dada por Pf,pie(i). Exemplos desta
abordagem podem ser encontrados em [189], [190] e [114].

Esta modelagem é 1til primeiramente porque aproxima melhor o comportamento das
fontes de imagens. Em particular permite caracterizar o comportamento de regides com
ou sem arestas através do mesmo modelo. Sob o ponto de vista da implementacao este
modelo permite a utilizagao de um conjunto de métodos de codificacao de regides de imagens.
Inicialmente uma imagem é segmentada em regioes caracterizadas pelas diferentes fontes F;’s.
Em seguida as regioes sao codificadas de acordo com os respectivos métodos de codificagao.

As préxima secoes destinam-se a apresentacao detalhada dos modelos preditivos e de
caracterizagoes de medidas de imagens.

4.2 Modelos Preditivos

A modelagem por preditores consiste inicialmente na formulagao de um modelo paramétrico
para o sinal. O(s) pardmetro(s) do modelo sao estimados tao logo existam amostras do sinal.

A base da utilizacao de modelos preditivos em codificacao de sinais consiste na transfor-
magcao de representacido que leva o sinal original em um sinal residual. A codificacdo por
predicao considera os sinais decompostos em duas partes: uma parte predita a partir dos
valores conhecidos e dos parametros estimados do modelo; e outra parte contendo a dife-
renca entre a predicdo e o sinal original, conhecida por residuo, ou sinal residual. A nova
representacao é feita através dos parametros de modelagem e do residuo.

Caso a estimativa realmente se aproxime bastante do sinal original, o sinal de residuo
apresenta grande concentracao em volta de 0. Desta forma remove-se a redundancia do sinal
original (informacdo mitua entre pontos vizinhos das imagens) utilizando-se um sinal com
entropia mais baixa.

Os preditores utilizados na pratica sao lineares. O artigo [107] traz uma boa revisao sobre
preditores lineares.

Uma das primeiras dreas de utilicao de preditores lineares foi a codificagao de voz ([111]).
Na verdade, o emprego de preditores lineares estabeleceu-se de forma sélida para sinais uni-
dimensionais (voz por exemplo) antes de ser aplicado a imagens. Por isto, as primeiras
aplicagoes de preditores em imagens foram unidimensionais, conforme apresenta a préxima
secao.
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4.2.1 Modelos Unidimensionais

A caracterizacao das imagens através de modelos unidimensionais baseia-se na representacao
unidimensional produzida pela varredura das imagens. Através da varredura as imagens em
preto-e-branco (sinais bidimensionais) sao representadas por sinais unidimensionais.

A varredura estabelece uma ordem na matriz de pontos aonde estd definida a imagem.
Em seguida as intensidades luminosas (valores da matriz) sao dispostas numa seqiiéncia de
acordo com a ordem estabelecida. Quando as seqiiéncias de imagens sucessivas sao encadeadas
obtem-se um sinal unidimensional para representar imagens.

Existem duas varreduras muito comuns para televisores e computadores: varredura en-
trelacada e varredura progressiva.

A varredura entrelacada é a utilizada em televisores. Para definir a ordenacao dos pontos
inicialmente define-se uma ordenacao para as linhas. Antes da ordenacdo, porém as linhas
recebem uma numeracao: as linhas sao numeradas de forma crescente da parte superior das
imagens em direcdo & parte inferior. A linha superior da imagem recebe o ntimero 1, a linha
logo abaixo recebe o nimero 2, e assim por diante até a linha inferior da imagem.

Na ordenacao as linhas impares antecedem as pares. Dentro do mesmo conjunto de linhas
(pares ou impares) as linhas sao ordenadas de forma crescente. Assim, a ordenagao de linhas
fica:

(1,3,5,...,2n<1,2,4,6,...,2n)

se o nimero de linhas for par (2n), ou
(1,3,5,...,2n 1,20+ 1,2,4,6,...,2n)

caso o nimero de linhas seja impar (2n 4+ 1). Dentro de uma mesma linha os pontos sao
ordenados da esquerda para a direita.

Portanto, os quadros (ou imagens) sido divididos em 2 campos. Cada campo é uma sub-
amostragem do quadro. Em cada campo os pontos sao ordenados da esquerda para a direita
(numa mesma linha) e de cima para baixo (dentre as linhas do campo). A figura 4.2 ilustra
esta varredura.

A varredura progressiva, por sua vez, é muito utilizada para computadores. Nela os
pontos também sdo ordenados da esquerda para a direita e de cima para baixo. A diferenca
em relacao a varredura entrelacada é que as linhas sao ordenadas de forma crescente. Nao
ha uma divisdo de um quadro em dois campos sub-amostrados. A figura 4.3 ilustra esta
varredura.

Apesar da diferenca, as duas varreduras tém em comum o fato de pontos adjacentes
numa mesma linha serem também adjacentes na representagao unidimensional do sinal (com
excecao dos pontos extremos das linhas). Esta é a caracteristica importante para a predigao
unidimensional de sinais de imagem.

Neste caso as diversas linhas da imagem sao tratadas como sinais unidimensionais inde-
pendentes. Assim a predigdo numa linha nao leva em conta informacdo de outras linhas,
como ilustra a figura 4.4.

Esta caracteristica faz com que a predi¢ao unidimensional tenha uma potencialidade re-
duzida. Isto porque ela nao modela a correlacao existente entre pontos vizinhos mas em
linhas diferentes.
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a(11), a(12), ..., a(1m),
a(31), a(32), ..., a(3M),
a((N-1)1), a((N-1)2), ..., a(N-1)M),
a(21), a(22), ..., a(2m),
a(41), a(42), ..., a(4M),
a(N1), a(N2), ..., a(NM)

Figura 4.2: Varredura entrelagada transformando imagens (matrizes bidimensionais de pon-
tos) em sinais unidimensionais.

No entanto, este modelo tem sua importancia pratica motivada por alguns fatores:

e A representacao de imagens como sinais unidimensionais através de varredura é muito
comum devido & televisao. O fato da modelagem utilizar a informacao tal como ela é
representada reduz os custos computacionais do processamento de imagens.

e Os modelos preditores unidimensionais sdo bastante utilizados em outras dreas (como
o processamento de voz). Desta forma existe uma cultura sedimentada no uso destes
modelos.

Os modelos lineares mais usados para fontes de imagens sao apresentados nas proximas
sub-secoes.

Modelos Autoregressivos (AR)

Um processo estocdstico discreto (ou sinal) u(n) é dito autoregressivo de ordem p quando ele
pode ser gerado como a saida de um sistema linear

p

u(n) = Z a(k)u(n <k) + €(n) (4.1)

k=1



4.2. MODELOS PREDITIVOS 39

@)

> al)  a12) e a@M)
e a2y a(22) ea@M)
> a@y) a@32) .- a@dm) 75 @
@) a42) e a(dM) g
T

> al(N-1)1) a((N-1)2) --- a((N-I)M)—— ()
Cle aNL)  a(N2) .- a(NM)
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a(11), a(12), ..., a(1m),
a(21), a(22), ..., a(2M),
a(31), a(32), ..., a(3M),
a(41), a(42), ..., a(4M),
a((N-1)1), a((N-1)2), ..., a(N-1)M),
a(N1), a(N2), ..., a(NM)

Figura 4.3: Varredura progressiva transformando imagens (matrizes bidimensionais de pon-
tos) em sinais unidimensionais.
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Figura 4.4: Pontos utilizados para a predicao unidimensional

sendo que o sinal de excitacao €(n) é estaciondrio, tem média 0 e é independente do estado
anterior do sinal u(n). Em linguagem matemética as restricoes ao sinal €(n) sao:

Ele(n)] = 0,
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Ele(n)e(m)] = [*3(n ©m),
Ele(n)u(m)] = 0,m<n (4.2)

O preditor do sinal é dado por

u(n) = Z a(k)u(n k) (4.3)

k=1

Seguindo esta notacdo, o sinal é dado por

u(n) = u(n) + €(n) (4.4)

O preditor u(n) tal que o sinal residual €(n) satisfaz as condigoes 4.2 é 6timo. Isto porque

e 2, . . a . .
ele minimiza o valor E{[u(n) <u(n)] }, isto é, a poténcia do sinal residual, dentre todos os
preditores lineares baseados nos ltimos p valores do sinal u(n).
A transformacio de representacio que leva o sinal original ao residuo decorre diretamente

de 4.4
p

e(n) = u(n) uln) = u(n) <:>Z a(k)u(n k) (4.5)
k=1
Esta transformagao equivale a uma filtragem do sinal u(n) cujo filtro tem funcao de
transferéncia:

A(z) =1 @Z a(k)z=Fk (4.6)

O filtro com estas caracteristicas é chamado de filtro branqueador do sinal u(n), pois gera
um ruido branco €(n) a partir de u(n).

Caso o sinal u(n) ndo tenha média 0, como de fato ocorre com imagens, o modelo tem de
ser um pouco alterado. E necessario criar um processo estocistico discreto auxiliar z(n), tal
como mostram as equacoes abaixo:

z(n) = Z a(k)u(n <k) + €(n) (4.7
k=1
uln) = a(n) +u (18)

onde p é a média do sinal u(n).

A identificacdo dos parametros {a1,...,a,} comeca com a escolha de p, isto é a ordem do
preditor. O artigo [107] discorre sobre a escolha de tal parametro para sinais genéricos. Uma
vez que p esteja escolhido existem dois métodos classicos para estimacdo dos parametros:
método da Autocorrelacao e método da Covariancia. Estes métodos estao descritos em [107]
e [110].

A aproximacdo das linhas de imagens por sinais autoregressivos é bastante boa para
regides sem arestas. De fato, o alto grau de correlacao entre pontos vizinhos pode muito bem
ser modelado por uma combinacao linear da intensidade luminosa dos pontos vizinhos mais
um residuo com comportamento de ruido branco (exceto pela média p). Para este fim poucos



4.2. MODELOS PREDITIVOS 41

pontos vizinhos precisam ser considerados (p é pequeno). A literatura relata que apenas um
ou dois pontos na mesma linha sdo suficientes para fazer a predicdo linear dos valores dos
pontos de imagens ([114], [110]).

Por outro lado, a aproximacao fica pobre nas vizinhancas de arestas. Isto porque arestas
implicam em variagoes bruscas de intensidade luminosa completamente independentes das
intensidades dos pontos anteriores. Nas regioes com arestas o sinal residual assume valores
altos. Este fenomeno pode ser observado na literatura. Os exemplos de sinais residuais
apresentados em [80], [100], [114] e [110] tém valores mais elevados nas regides nas quais os
respectivos sinais de imagem apresentam arestas. Ainda assim esta modelagem é 1til para
caracterizar imagens.

Outros Modelos

Existem outros modelos de predicao linear que tém aplicacao bem mais restrita na modelagem
de imagens. Ei-los:

e Modelos “Moving Average” (MA): Um sinal u(n) é dito um processo “moving average”
de ordem ¢ caso possa ser escrito como a soma ponderada de processos descorrelacio-

nados:
q

u(n) = Z b(k)e(n <k) (4.9)

k=0

e Modelos Auto-regressivos e “Moving Average” (ARMA): Um sinal u(n) é dito um pro-
cesso auto-regressivo e “moving average” caso possa ser escrito como a uma estimativa
linear de seu passado mais uma soma ponderada de processos descorrelacionados:

p q

u(n) = Z a(k)u(n k) + Z b(k)e(n <k) (4.10)

k=1 k=0

Este modelo generaliza os modelos AR e MA. Caso todos os parametros b(k) sejam
nulos o modelo recai no AR. Por outro lado, se todos os parametros a(k) se anularem
o modelo recai no MA.

e Modelos de Variaveis de Estado : Esta modelagem utiliza um processo auxiliar X (n)
para caracterizar o processo principal Y (n). O uso desse processo auxiliar, chamado de
estado do processo Y (n) é dado por:

X(n+1) = A,Y(n)+ Bpe(n)
Y(n) = C,X(n)+n(n) (4.11)

Cada elemento do processo X (n) é um vetor aleatério m x 1. Os elementos de Y (n),
e(n) e n(n), por outro lado sdo matrizes p x 1. As matrizes de parametros A, , B,
e C, tém dimensoes respectivamente m x m, m x p e p x m. O vetor Y (n) pode ter
diversos significados, como por exemplo a intensidade luminosa num conjunto de pontos.
Também neste caso a modelagem exige condicoes para os processos de excitacao €(n) e
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n(n): €(n) tem de ser um vetor composto por variiveis aleatérias independentes e com
média 0, enquanto que 7(n) tem que ser um ruido branco. Em linguagem matematica
as condicoes ficam:

E[n(n)] = 0, (4.12)
Elp(n)n(n)'] = Qud(nen), (4.13)
E[e(n)] = 0
E[n(n)e(n’)’] 0, (4.14)
Ele(n)e(n)'] = P,d(nen'), (4.15)
Vn,n' (4.16)

Este modelo é uma generalizacao do modelo ARMA.

4.2.2 Modelos Bidimensionais

Os modelos preditores bidimensionais usam o mesmo principio que os unidimensionais. No-
vamente neste caso os modelos auto-regressivos sao os que apresentam maiores e melhores
aplicagoes.

No entanto, o conjunto de pontos usados para fazer a predicao nao esta restrito apenas a
linha do ponto a ser predito. Devido & esta flexibilidade nao hd um tnico conjunto de pontos
naturalmente usado para predicao.

No caso de sinais unidimensionais a evolucao dos sinais estd normalmente associada ao
tempo. O sinal z no instante n/\, onde /¢t é o periodo de amostragem, fica representado
por x(n). Portanto, a seqiiéncia de pontos do sinal estd associada & sua ordem cronolégica
de ocorréncia. Desta forma, é natural considerar que o valor do sinal z no ponto n, isto
é, no instante n/\¢, dependa dos valores nos instantes anteriores ...,z(n <p),z(n &(p &
1)),...,z(n<1). A dependéncia de um sinal com seu passado apenas, e nao com seu futuro,
é chamada de principio de causalidade.

No caso dos modelos bidimensionais de imagens, a correlacao existe entre os pontos e
seus vizinhos. Esta correlacdo ndo estd associada a ordem de ocorréncia de eventos, e sim as
caracteristicas das imagens. Todos os pontos de uma imagem sao essencialmente amostrados
ao mesmo tempo. Quando h& correlacdo entre pontos vizinhos isto ndo acontece porque a
ocorréncia de um valor em um ponto veio a influenciar outro ponto na seqiiéncia temporal.

Portanto nao ha causalidade intrinseca nos modelos bidimensionais de imagens. Em
principio toda a vizinhanca de um ponto, e nao apenas uma parcela que acontece “anterior-
mente” segundo alguma ordenacdo, influencia o ponto.

No entanto, existem aplicacoes em que a predicao dos pontos é feita de forma recursiva.
Isto significa que os pontos sao ordenados, normalmente da esquerda para a direita e de cima
para baixo, conforme as varreduras entrelacadas e progressivas. Devido & recursividade, a
predicdo de um ponto u(n,m) s6 pode utilizar os pontos ja conhecidos (acima e na mesma
linha & esquerda). Os modelos utilizados nestas aplicacoes sdo chamados de modelos causais.
Neles o conjunto de pontos utilizados para predigao estd limitado por Wi = {u(p,q) €

imagem | g <m ou (¢ =m e p < n)}, conforme ilustra a figura 4.5.
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Figura 4.5: Conjunto restricao dos pontos de predicdo de modelos causais.

Um caso particular dos modelos causais, chamado de modelo fortemente causal, utiliza um
subconjunto de W; como conjunto de predicao. Este subconjunto W{ C Wj contém apenas
pontos acima E & esquerda do ponto a ser predito: W{ = {u(p,q) € imagem | (g <mep<
n)ou (g =mep<n)}. A figura 4.6 ilustra o conjunto W7.

—

6\’\
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a=j@,), g=1,..) sep<i
g= 1,...)-1 se p=i

ponto a ser predito

Figura 4.6: Conjunto restricao dos pontos de predicao de modelos fortemente causais.

Conforme mencionado anteriormente, os modelos causais e fortemente causais sao uteis
para as codificacoes que utilizam predicoes recursivas a partir da ordenacao embutida na

varredura de imagens.

Modelos semi-causais sdo aqueles que usam para predizer o valor da imagem num ponto
todas as linha anteriores & linha na qual o ponto estd (incluindo a linha do ponto). Neste
modelo, além dos pontos utilizados no modelo causal, usa-se também os pontos na mesma



44

CAPITULO 4. MODELOS DE FONTES DE IMAGENS

linha e & direita do ponto a ser predito. O conjunto restricao dos pontos de predi¢ao é dado

por: Wy = {u(p,q) € imagem |p < n}, e ilustrado pela figura 4.7.
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ponto a ser predito

Figura 4.7: Conjunto restricao dos pontos de predicdo de modelos semi-causais.

Estes modelos semi-causais costumam ser utilizados em codificacoes hibridas de imagens.
Estas caracterizam-se por utilizar métodos de transformadas para descorrelacionar os sinais
em uma dimensao (nas linhas, por exemplo) e posteriormente métodos de predigao linear
para retirar as redundancias entre as linhas. A figura 4.8 esquematiza um método tipico de

codificacao hibrida.
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Figura 4.8: Esquema de codificacao hibrida de imagens.
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Os modelos mais completos sdo os ditos ndo-causais. Segundo eles, a predigao linear de
um ponto pode ser feita de acordo com todos os outros pontos da imagem, sem restricdo. O
conjunto de predicao é dado por: W3 = {u(p,q) € imagem | (p,q) # (n,m)} e ilustrado

pela figura 4.9.
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Figura 4.9: Conjunto restricao dos pontos de predicao de modelos nao-causais.

Estes modelos nao-causais costumam ser usados nos métodos de codificagdo por trans-
formadas. Nestes métodos as imagens sao processadas em blocos e nao de acordo com a
sequéncia induzida pela varredura. Em cada bloco os pontos estdo cercados de vizinhos
(exceto os pontos pertencentes as bordas dos blocos).

De acordo com a aplicacao utilizada escolhe-se um modelo bidimensional. Em seguida,
escolhe-se um conjunto W, de pontos para servir como preditores dos pontos na imagem.
Este conjunto preditor é um subconjunto do conjunto de restricdo (Wy, Wi, W5 ou W3). O
preditor linear do ponto u(n,m) é dado pela equacao 4.17.

u(n) = Z a(p, Q)u(n ©p,m <q) (4.17)
(P.q) EW>

A estimacio dos parametros a(p, q), (p,q) € W, estd descrita em [80] e [110].

Da mesma, forma que no caso de modelos unidimensionais, a literatura relata que apenas
poucos pontos vizinhos sdo suficientes para fazer a predicdo linear dos valores pontos de
imagens ([114] e [110])

4.2.3 Modelos de Predicao de Movimentos

Nas se¢oes anteriores foram apresentados modelos para imagens estaticas. Mais especifica-
mente, os modelos uni e bidimensionais procuram caracterizar a correlacdo existente entre
pontos vizinhos de uma mesma imagem.

No entanto, além da correlacao espacial, as fontes de imagens apresentam bastante corre-
lacao temporal. Modelos preditores tri-dimensionais podem ser utilizados para caracterizar
a correlacdo temporal. A base para esta modelagem é a interpretacao do sinal de imagem
como um sinal tridimensional (duas coordenadas espaciais (n,m) e uma temporal ).

A predicao de um ponto u[(n,m),t] é feita através de uma combinacao linear de pontos
vizinhos. Define-se uma vizinhanca para os pontos da imagem. A vizinhanca tem papel
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analogo ao do conjunto W, usado nos modelos bidimensionais.

Esta vizinhanga implica na ordem do preditor e nas suas caracteristicas de causalidade.
Na dimensao temporal existe causalidade entre imagens sucessivas.

Na pratica usa-se com bastante freqiiéncia a técnica da predicdo de movimentos para
reduzir a redundancia temporal de uma seqiiéncia de imagens. Esta técnica pertence a um
contexto mais geral de estimacao de movimentos que tem aplicagao nao apenas na codificagao
de imagens como também nas dreas de andlise de imagens e restauracao de imagens ([45]).

No caso de codificacao de imagens a predicdo de movimentos é implementada através de
técnicas de casamento de blocos “block matching techniques”. A predicao nao é feita ponto-a-
ponto. Inicialmente as imagens sao divididas em blocos (normalmente retangulares N x M ou
quadrados N?). Estes blocos podem ser determinados de forma adaptativa, como proposto
em [45] e [32]. A predigao é realizada a nivel de blocos. Para cada bloco existe uma regiao
de procura. Pesquisa-se qual a melhor aproximacao de cada bloco dentre os blocos N x M
dentro da regiao de procura das imagens vizinhas (normalmente da anterior). Esta melhor
aproximacgao é utilizada como predicdo do bloco. Esta predicdo a nivel de blocos procura
aproveitar o fato que objetos pertencentes & uma cena muitas vezes continuam pertencendo
as cenas subseqiiéntes com pequenas alteracoes, como ilustra a figura 4.10.

m e

cenalnotempgt cena?2notempq M t

Figura 4.10: Objeto M sendo focalizado em diferentes regides de pixels em duas imagens
adjacentes no tempo

A regiao de procura normalmente é um retangulo de dimensoes (N + dN) x (M + oM)
centrado no retangulo original, como ilustra a figura 4.11.

Nos retangulos préximos as bordas das imagens o retangulo de procura ultrapassa os
limites das imagens. Nestes casos restringe-se as regides de procura para que fiquem dentro
da imagem.

Para que a predicao de movimento seja implementada é preciso definir uma medida de
distorcao entre dois blocos de imagens. Segundo esta medida pode-se determinar qual a
melhor aproximagao de um bloco dentro de seu conjunto de predigao (uniao das regioes de
predicdo das imagens vizinhas). As medidas de distor¢io mais utilizadas sdo: média do
erro quadréatico (MSE) e média do erro absoluto (MAE). Suas defini¢oes sdo dadas a seguir.
Nestas defini¢oes vale ressaltar que o bloco a ser predito é B, = {u[(p,q),t] | (p,q) €
n,n+ (N <1)] x [m,m + (M <1)]}.
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regiao a ser

predita
IN N + AN
M
'\\ regido de procura
| do bloco preditor
M+AM

Figura 4.11: Regiao de procura de um retangulo N x M

e Caso MSE

1 N M

M(BnmtaBnlmltl) = ZZ{U[(H+Z,m+]),t]
N xM i=17=1

sul(ny + i,m1 + j), 1]} (4.18)

e Caso MAE

1 QU . .
M(BnmtaBnlmltl) - N x M ZZ | u[(n—l—z,m—i—j),t]
i=1j=1

sul(ny +4,m1 + 4), 4] | (4.19)

A determinacao da melhor aproximacdo é um procedimento bastante caro computacio-
nalmente. Existem alguns algoritmos de determinacao sub-6tima de predicoes que sacrificam
a aproximagao em prol de viabilidade de implementacao ([65], [82] e [102]).

4.3 Modelos de Covariancia

Dentre os modelos que caracterizam o comportamento de medidas das fontes de imagens
destacam-se os modelos de Covariancia.

A covariancia entre duas varidveis aleatorias X e Y definidas no mesmo espaco de proba-
bilidade é dada por:

COVXY =Trxy = E{[X @NX][Y <:>,u§‘/]} (4.20)

onde py e py sdo respectivamente os valores médios de X e Y.
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Quando um sinal u(n) (seqiiéncia de varidveis aleatéria) é analisado define-se uma cova-
ridncia para cada par de varidveis aleatérias u(n) e u(n’):

Cov [u(n), u(n')] = E{[u(n) <u(n)][u"(n) <p”(n)]} (4.21)

Neste caso a covariancia pode ser entendida como uma fungao Cov : Z x Z — R.
Caso o processo u(n) seja estaciondrio o comportamento da fonte do sinal ndo varia com
o deslocamento (n ou n'). Sendo assim,

Cov [u(n),u(n’)] =

Portanto, a covariancia sé depende da diferenca entre os seus argumentos. Nestas cir-
cunstancias pode-se definir uma fungio de covaridncia a um parametro r,(dn) para um sinal
unidimensional. O parametro é a diferenca entre os seus argumentos da covariancia, tal como
definida em 4.21.

O modelo de covariancia pode ser utilizado para caracterizar imagens estiticas ou
dindmicas (lembrar que nestes casos os sinais sdo reais, portanto a conjugacdo complexa
na férmula de célculo da covaridncia nao exerce papel importante).

4.3.1 Covariancia para Imagens Estaticas

No caso de imagens estdticas, considera-se cada ponto u(n,m) das imagens como uma variavel
aleatéria. A funcdo de covaridncia tem como argumentos os pontos (n,m) e (n',m') que
definem a posicao das varidveias aleatérias consideradas dentro da imagem:

Cov [u(n,m),u(n',m")] = E{[u(n,m)su(n,m)] (4.22)
[w*(n',m") ep*(n',m)]} (4.23)

Se a fonte de imagens for estaciondria, a funcdo de covariancia escreve-se r,(dn, dm), onde
dn e dm sao respectivamente as diferengas entre os seus argumentos n e n’ e m e m’ da
covariancia, tal como definida em 4.23.

No caso de imagens dindmicas, as varidveis aleatérias distribuem-se no tempo e nas di-
mensoes das matrizes de imagens: u[(n,m),t]. A funcdo de covariancia tem como argumentos
os pontos [(n,m),t] e [(n',m'),¢]:

Cov {u[(n,m), t],u[(n",m"),¢']} = E{[ul(n,m),t] pul(n,m),]] (4.24)
[w[(n,m), ] ©p*[(n,m"), ]} (4.25)

Novamente neste caso o modelo fica bastante simplificado se a fonte for estaciondria. Pa-
ra cada dimensido em que a fonte for estaciondria (uma das duas dimensoes espaciais ou o
tempo), a covariancia pode ser representada como uma fungao da diferenga entre os respec-
tivos argumentos da definicdo 4.25 naquela dimensao. Portanto, se a fonte for estaciondria
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nas trés dimensoes, isto é, caso seu comportamento for invariante com o tempo e com os
deslocamentos dentro das coordenadas das imagens, entdo a funcao de covaridncia tem trés
parametros.

Existem dois modelos bastante usados para a covaridncia de imagens estiticas. Ambos
consideram que as fontes de imagens sao estaciondrias. Ki-los:

e Modelo Separavel:
ru(n,m) = a*pl" ph" (4.26)

com |pp|[<le|ps|<1.

e Modelo Nao-Separavel:

ru(n,m) = g2e” Vern*tazm? (4.27)

Caso a1 = a9 = «, a covariancia pode ser escrita em funcao da distancia d = vVn? + m?2
no plano das imagens:
ru(n,m) = o%p? (4.28)

onde p = e~lel, Uma, funcio de covaridncia com esta caracteristica é dita isotrépica ou

circularmente simétrica.

O modelo nao-separavel é menos restritivo que o separdvel. Suas aproximacoes das funcoes
de covariancia sao em geral melhores do que as obtidas por modelos separdveis. Os modelos
separdaveis, no entanto, aproximam as fungoes de covaridncia razoavelmente e sdo de manuseio
mais facil.

A estimacgao dos pardmetros é similar para ambos os modelos. Inicialmente estima-se a
variancia do sinal, isto é, r,(0,0) = 2. Em seguida estima-se as correlacoes entre pontos
vizinhos nas duas dimensoes espaciais da imagem: p; = 7r,(1,0)/0% , po = 7,(0,1)/0>.
Eventualmente pode-se calcular as correlacdes entre pontos nio adjacentes: r,(a,b)/o?, com
a>1lefoub>1.

A estimagcao destes parametros é feita usando dados de alguma imagem, isto é, dados de
alguma amostra da fonte de imagens. Esta estimacao é apenas aproximada. Primeiramente
porque se baseiam em medidas realizadas com um conjunto pequeno de dados. Além disto,
as medidas obtidas nao sao esperangas de variaveis aleatérias, e sim médias de alguns valores
amostrados destas variaveis.

Uma vez estimados 02 , p; e p2 (e eventualmente algumas outras correlacoes entre pon-
tos préximos) o modelo estd “completo”. Se o modelo for separdvel todos os parametros
necessarios estao determinados. Caso o modelo seja nao separdvel, os pardmetros o) e ao
relacionam-se diretamente com p; e po através das formulas:

ap = ©elnpy (4.29)
ar = Slnpy (4.30)

Na verdade esta estimacao é bastante pobre. Além das limitacoes do niimero reduzido de
dados e da necessidade da hipdtese de ergodicidade para formalizar a estimagao, os valores
da funcdo de correlacdo usados sdo normalmente apenas 7,(1,0) e 7,(0,1). Os valores de
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r, com argumentos mais elevados ((a,b) | vVa? + b> > 1) normalmente nao sao levados em
consideracao.

Apesar das simplificacoes, estes modelos apresentam boa aproximacao com as fontes de
imagens encontradas na pratica. A literatura ([80]) reporta valores variando entre 0.8 e 0.99,
com valor médio em 0.95, para as correlagoes entre pontos vizinhos p; e ps.

4.3.2 Covariancia para Imagens Dinamicas

No caso de imagens dinamicas, além dos modelos separdveis e nao-separaveis, existe o modelo
em que as dimensoes de espaco sao separadas das de tempo, mas nao separaveis entre si. Os
possiveis modelos, ja com a dimensao tempo acrescentada estdo apresentados em seguida.

e Modelo Separével:
rul(n,m), 1] = o2} o3 plf (4.31)

com |p1 |[<1,|p2|<le]|ps|<]l.

e Modelo Nao-Separavel:

ru(n,m) = g2~V on* tazm?+azt? (4.32)

e Modelo Nao-Separavel no Espaco, mas Separavel no Tempo:
ro[(n,m),t] = oe Vv a1”2+a2m2pg‘ (4.33)
com | p3 |< 1.

Tal como no caso de imagens estaticas, na pratica apenas as correlacdes entre pontos
préximos sao utilizadas para estimar os parametros dos modelos. O artigo [30] apresenta
graficos com as correlacoes entre pontos vizinhos no tempo para sequéncias de imagens com
deslocamentos simples.

A utilizagao pratica de modelos de covaridncia para a coordenada tempo de imagens
dindmicas nao é muito difundida. Os métodos de codificacao por transformadas sao a princi-
pal motivacao para o uso destes modelos (tal como veremos na préxima se¢ao). A utilizagao
de métodos de transformadas na coordenada tempo possui 2 desvantagens:

e Para que se possa realizar transformadas na coordenada tempo é preciso que se arma-
zene varios quadros de uma seqiiéncia de imagens antes de realizar a codificagao. Isto
acarreta um atraso indesejavel entre a geracao e a codificacdo de imagens dindmicas.

e A melhor aproximagao do comportamento de uma seqiiéncia dinamica de imagens é
obtida nao através da correlagdo entre pontos vizinhos no tempo, e sim através da
correlagao entre pontos que se sucedem na diregao de um movimento da cena observada.
Isto significa que a modelagem através de predigcao de movimentos adequa-se melhor
ao comportamento dindmico das imagens do que a modelagem de covariancia.
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4.3.3 Modelos de Covariancia e Transformadas

Seja X = (z(0),z(1),...,z(N <1)) um vetor aleatério. A funcdo de covariancia para este
vetor pode ser escrita através de uma matriz quadrada R, de dimensdo N2, onde {Rx}n,m éa
covariancia existente entre as varidveis aleatorias z(n) e z(m) (coordenadas respectivamente n
e m do vetor X). Através da prépria definicdo de covariancia (4.20), nao é dificil de deduzir
que esta matriz R, é simétrica, com coeficientes reais e, em caso de vetor estaciondrio,
Toeplitz. Portanto, existe uma matriz unitaria ® que reduz R, a sua forma diagonal, ie, 3@
matriz unitaria N x N tal que

TR, ® = A

sendo A uma matriz diagonal.

O vetor aleatério X pode ser escrito em alguma outra base de RY. Para isto basta efetuar
uma mudanca de coordenadas.

Seja a transformacgao de coordenadas

Yy =06TX

onde ® é a matriz que diagonaliza R,. Esta transformacao é chamada de Transformada
de Karhunen-Loéve, ou Transformada KL, ou simplesmente KLT. Esta transformada é de
importancia fundamental no processamento de sinais porque a nova representacao Y do
vetor aleatério é tal que as coordenadas y(0),...,y(N <1) sdo ndo correlacionadas (matriz
de autocorrelagio de Y é ®T R, ® = A que é diagonal).

Além de descorrelacionar as coordenadas de um vetor aleatério, a transformada KL oti-
miza a compactagao de energia em coeficientes de representacao do vetor. O lema a seguir
formaliza esta afirmacao.

Lema 4.1 Seja X = (x(0),z(1),...,z(N 1)) um vetor aleatério estaciondrio com matriz
de correlagio Ry. Seja Y = (yr(0),yr(1),...,yr(N <1)) o vetor aleatdrio obtido através
da aplicacdo da transformagao linear T sobre X, isto ¢, Y = T[X]. Seja Eq\y o erro
médio quadrdtico devido & truncagem de Yp nas M componentes de mais alta variancia. A
transformacao KL € dentre todas as transformacgoes lineares a que minimiza E( pr) para todo
M=1,2,...,N.

Demonstracao:
A demonstracao serd feita em dois passos:

e Passo 1: Prova que para cada valor de M a transformacao que minimiza E(7 p é
ortogonal (e sem perda de generalidade ortonormal)

e Passo 2: Prova que para cada valor de M a transformagcio KL apresenta E(7 ) menor
que qualquer outra transformacao ortonormal

e Passo 1:
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Seja. U = (ug,u1,...,un_1) uma base de RYN. Seja b um vetor € RN. A representacao de b

na base U é dada por:
N—

b= Z Cil;

1=

—

Sem perda de generalidade pode-se considerar que os vetores u, estdo ordenados de forma
que as variancias de seus respectivos coeficientes ¢, formam uma n-upla decrescente:

(variancia(cg), variancia(cy), . . . , variancia(cy—1)

Em outras palavras, variancia(c;) > variancia(c;) se i < j.

Quando se trunca a representacao de b na base U considerando apenas as (N <1) primeiras
componentes obtem-se o vetor tN,l(g). Este vetor pertence ao sup-espaco gerado pelos
vetores (ug,u1,...,un—2), denotado por UéV_Q. Portanto o erro de aproximacao de I;por
tN_l(E) é minimizado quando tN_l(l;) for a projecao ortogonal de b em Uév ~2. 0 que s
acontece se uy_1 L UéV*Q.

Desta forma, se uy_1 nao for perpendicular a Uév ~2 pode-se obter uma nova base U’ =
(wo, U1y, UN—1 @Zi]\gf <wuj,uny—1 > u;) tal que uly | =uy_ @Zij\;f <uj,UnN_1 > u; L
{Uév _2}, = Uév ~2_ Nesta nova base a aproximacao de b por th-1(5) sera melhor do que por
tn_1(b). .

Como este raciocinio nio depende do vetor b € R pode-se concluir que a esperanca da
distancia entre b e ty_1(b), E[b, txy_1(b)] s6 serd minimizada por uma base U caso uy_; L
U2,

Esta argumentacao estende-se para as demais dimensoes indutivamente. Com efeito,
considere-se que os ultimos k vetores da base U sao todos l.i. e geram um espaco U]]\\,T:,i 1
UN2 = ty_1(b) ndo
serd a melhor aproximacao de bem Uév ~k=1 Portanto havera margem para a obtencao de uma
nova base U’ = (ug, U1, -, UN k2, UN k1 @Zi]i_ok_Q < Ujy UN 1 > Ug)y UN —foy e+ s UN—1)
tal que uly_, | = uny_k_1 @Zi]\gkﬁ < Ui, UN_gp—1 > u; L {Uévfk*Z}l = Uévfk”. Lo-
go a esperancga da aproximagao incorrida na truncagem de coordenadas das dimensoes da
reprsentacao de vetores na base U s6 serd minimizada caso uy_p_1 L Uév k=2,

Portanto, por inducao, todos os vetores u, tém de ser perpendiculares aos respectivos

sub-espacos Ugl_l, o que equivale a dizer que a base U é ortogonal.

Uévfkfl. Caso o vetor uy_;_1 nao seja perpendicular ao sub-espaco

Vale observar que o erro incorrido na aproximacao de b poritn_p (E) corresponde & projecao
ortogonal de b em RN / Uév 7'“71, que s6 depende das direcoes dos vetores u,, e nao de seus
modulos. Desta forma, sem perda de generalidade pode-se restringir a pesquisa da base que
minimiza a esperanca do erro de truncagem ao conjunto de bases ortonormais.

e Passo 2:

Seja U uma transformacao ortonormal. A aplicacdo de U em um vetor aleatério X corres-
ponde & transformagao de coordenadas de X para uma base (ug,u1,...,un—1). As novas
coordenadas de X sao dadas por:

yu(n) = u, X n=0,...,(N&l) (4.34)

n
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O erro médio quadratico incorrido quando apenas M componentes de Y;, sao considerados
é dado por:

EMQ = = > Elyu(n)|? (4.35)

n>M

> B{upXuiX*}
n>M

> B{up X X*u,}
n>M

> ub B{XX*}u,
n>M

*
Z Uy, Ryun,

n>M

2= 2= 2= 2= 2=

Os vetores u,, podem ser escritos na base de vetores da transformagao KL (kg, k1, ..., kn—1)
(ordenados de forma que os auto-valores de R, correspondentes aos vetores k; formem uma
n-upla ordenada de forma decrescente (Ag, A1,...,An—_1)):

N-1
i=0
onde
win = Ky, (4.37)
De forma andloga os vetores da base KL podem ser escritos na base (ug,u1,...,un—_1):

N—1
ki = Zw;‘nun (4.38)
n=0

As decomposigoes dos vetores u, na base KL (4.36) sao tteis para relacionar o erro médio
quadratico devido & truncagem de X na base U com o erro de truncagem na base KL. Para
isto escreve-se o fator u; R,u, em termos dos k;’s:

N-1
Uy Ryup, = u:;Rx[Z Win kil (4.39)
i=0
mas como os vetores k; sao os auto-vetores de R, pela defini¢ao de transformagao KL,

N-1
Uy Ryun, = uy, Z WinAik; (4.40)
=0
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onde A; é o auto-valor associado ao auto-vetor k;. Decompondo u; em funcao dos k;’s na
equacao 4.40 tem-se:

N-1 *N-1
uy Ryup, = {Z wink;} Z Win ik
j=0 i=0
N—1
= > Jwin P (4.41)
i=0
Como U é ortonormal,
N-1
S win P =1 (4.42)
i=0
e a equacao 4.42 pode ser escrita da seguinte forma:
N-1
wWRoun = A+ Y | win PN &) (4.43)
i=0
M—1
= Ay + Z | win, |2(>\i SAy) +
i=0
N—1
Yo Twim [P ©An) (4.44)
i=M+1

Lembrando que os auto valores \; sao ordenados de forma decrescente, os termos (A\;<A )
sao todos positivos se 1 < M e, portanto,

M-1
ST Jwin POi &) > 0 (4.45)
=0

Considerando esta inequagao e 4.44 obtem-se um limite inferior para u; Ryuy,:
N-1
* 2
uy Roup, > M+ E | Win, | ()\i <=>>\M) (4.46)

i=M+1

Esta inequagao, por sua vez, estabelece um limite inferior do erro médio quadratico EMQ
(vide equagao 4.35):

1 N-1
EMQ 2 + > Dwe D [win " X)) (4.47)
n>M i=M+1
N &M 1
= N >\M @ﬁ Z (>\M <:>>\Z) Z | Win |2

i>M n>M
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Mas como 3,5 7 | win ?<1le(Ay<N)>0parai> M,

1
N S mwen) Y Jwin|? <

i>M n>M

i>M
NeM
= — A\ & Z A (4.48)
N ;
i>M
Das inequagoes 4.47 e 4.48 conclui-se que:
NeM NeM
EMQ > ——JAye(———Aued N) (4.49)
N N .
i>M
=EMQ > > X\ (4.50)
i>M

mas »_;~ s A € exatamente o erro médio quadratico em que se incorre ao se considerar apenas
os M primeiros componentes da transformacio de X pela KLT. Portanto, 4.49 prova que a
transformagao KLT é a que minimiza o erro médio quadritico incorrido ao se considerar
apenas os M primeiros termos de um vetor aleatério tranmsformado. @

Na codificagao de sinais a transformada KL é importante como passo anterior a quan-
tizacdo. O descorrelacionamento das coordenadas facilita a quantizacdo. Isto porque neste
caso a quantizagao escalar (que é bem mais simples e de menor custo computacional) é tao
eficiente quanto a vetorial. Além disto, a compactacdo étima de energia permite uma divisao
também Otima, de niveis de quantizacao entre as coordenadas do vetor transformado.

Para obter a transformada KL é preciso primeiramente conhecer a matriz de autocova-
riancia R, do vetor aleatério. No caso de imagens o conhecimento a respeito desta matriz
é grosseiro, mas ainda assim permite a obtencdo de importantes conclusoes utilizadas na
codificacao por transformadas.

Inicialmente modela-se as imagens de forma separdvel, isto é, possuindo caracteristicas
estatisticas independentes em cada coordenada (normalmente as coordenadas espaciais). Para
cada coordenada a matriz de covaridncia R, (coordenada) pode ser descrita em fungao da
variancia o das varidveis aleatérias z(7) e dos coeficientes de correlacao entre pontos vizinhos
pr. definidos da seguinte forma:

N—-k

pr = x5 2 (i) ) (ali + k) e53)
1=0

onde z é a esperanca das varidveis aleatérias z(7).

1 p1 p2 ... PN-1
P1 1 P1 .o PN-=2
Ry (cada coordenada) = o i ) ) ) )

PN-1 PN-2 PN-3 .- 1
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A simplificacao do modelo separavel descrito nas secoes anteriores implica no fato que as
varidveis aleatérias x(i) sdo processos de Markov de ordem 1 em cada coordenada. Assim
sendo, todos os coeficientes de correlagdo pr dependem diretamente do coeficiente pq:

_ Kl
Pk = P1

e a matriz de covariancia resume-se em cada coordenada a:

1, A e
1 N-2

P1 o1 e Py
R, (cada coordenada) = o ) ] ) )
N-1 _N-2 _N-3
P1 P1 P1 1
A matriz de covariancia a duas dimensoes especiais é obtida através do produto direto

das matrizes de covariancia horizontais e verticais:

R, = R;(horizontal) ® R, (vertical)

Uma vez obtido o modelo simplificado resta validd-lo em um conjunto de imagens reais.
A literatura relata que, embora o modelo nao seja precisamente adequado para os conjuntos
de imagens estudados, a aproximacao é razoivel. Os coeficientes de correlacdo entre pontos
vizinhos estimados situam-se numa faixa entre 0.8 e 0.95.

A importancia deste modelo vem do fato que para esta faixa de pardmetros a KLT é bas-
tante bem aproximada pela transformada cosseno discreta, DCT (Discrete Cosine Transform)
([28] e [152]). O livro [28] apresenta comparacoes entre as duas transformadas para diferen-
tes imagens tomando como pardmetro de comparacao a eficiéncia quanto a compactacao da
energia dos coeficientes transformados.

Os resultados apresentados mostram que a aproximacao da KLT pela DCT é muito boa
para regioes de imagens sem arestas. Os resultados nas regioes com arestas sao piores porque,
tal como serda visto na préxima secdo, as fontes de imagens apresentam comportamento
diferenciado em regioes com ou sem arestas. Portanto o modelo de matriz de covariancia que
resultou na aproximacao da KLT pela DCT perde sua validade nas regioes com arestas.

Mesmo assim, a transformada DCT apresenta caracteristicas muito importantes para
efeito de codificacao de imagens:

e Aproximado descorrelacionamento das coordenadas transformadas. Isto significa que a
utilizacao de quantizacao escalar dos coeficientes transformados nao implica em grandes
perdas quando comparada a quantizacao vetorial.

e Boa eficiéncia na compactagdo da “energia” dos coeficientes transformados ([28]).

e Unitarismo da transformada. Esta propriedade assegura que a “energia” dos coeficientes
transformados preserva (a menos de uma constante de proporcionalidade) a “energia”
dos coeficientes originais (“energia” definida como a soma dos quadrados dos valores
dos coeficientes).
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e Significado fisico dos coeficientes transformados. O coeficiente transformado ¢, corres-
ponde aproximadamente & componente de freqiiéncia horizontal m e frequéncia vertical
n dentro do espectro de freqiiéncias das varidveis aleatérias x(i). Este significado fisico
dos coeficientes pode ser utilizado conjuntamente com as propriedades do olho humano
para melhorar a codificagao de imagens.

e Implementacio através de algoritmos rdpidos (mesmo principio utlizado na FFT).

As trés ultimas caracteristicas apresentadas sao comuns a muitas transformadas utilizadas
na area de processamento de sinais, tais como a transformada de Fourier (FFT), transformada
seno (DST - Discrete Sine Transform), Transformada de Walsh-Hadamard e a Transformada
de Haar. Embora estas outras transformadas com caracteristicas similares também sejam
utilizadas para codificar imagens, a DCT é a que tem mais ampla utilizacado por causa da
aproximacao com a KLT (duas primeiras caracteristicas da lista acima).

4.4 Nao Estacionariedade das Imagens

Os modelos preditores e de covariancia apresentados neste capitulo pressupoem fontes de
imagens estaciondrias.

Entretanto as fontes de imagens nao sdo estaciondrias. Em particular, as fontes apre-
sentam comportamento bem distinto em regides vizinhas a arestas e em regioes sem arestas
proximas. Além disto, o comportamento temporal também apresenta grandes perturbacoes
quando movimentos bruscos ocorrem.

Uma forma de encarar esta situacdo consiste em determinar o comportamento mais ca-
racteristico das fontes de imagens e usar este comportamento para modelar as fontes como
se estas fossem estaciondrias. Esta abordagem, bastante utilizada, permite uma modelagem
simplificada das fontes de imagens, mas acarreta discordancias entre os modelos e as fontes
em algumas situagoes. Estas discordancias levam a uma codifica¢ao ineficiente (informagao
redundante) ou a uma perda de qualidade na representacio das imagens.

Outra abordagem consiste em considerar as fontes de imagens compostas por “sub-fontes”
com comportamento distinto. Cada um dos comportamentos possiveis para as fontes forma
uma “sub-fonte”. A figura 4.12 ilustra esta abordagem:

A probabilidade de escolha de uma das sub-fontes para descrever o comportamento das
fontes é dada pela probabilidade de ocorréncia do comportamento correspondente & “sub-
fonte”.

O trabalho [114] usa este conceito para modelagem preditiva. O comportamento das fontes
de imagens é caracterizado por 6 modelos ou “sub-fontes” preditivas (autoregressivas) e mais
uma “sub-fonte” com pontos de imagem descorrelacionados. As “sub-fontes” preditivas tem
todas a mesma probabilidade de ocorréncia, enquanto que a “sub-fonte” descorrelacionada
tem probabilidade de ocorréncia bem menor.

O artigo [190] também usa este conceito decompondo as fontes de imagens estaticas em
uma “sub-fonte” para regioes sem arestas, outra para regides com arestas orientadas para uma
direcao e finalmente outra para regides com arestas orientadas para mais de uma direcao.
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fonte determinadora
da distribuicédo

fonte 1 —‘ de comportamentas
fonte2 —— g

Comportamento
° final da fonte

fonte N J

Figura 4.12: Fonte de imagens composta por multiplas “sub-fontes”.

o

O comportamento temporal das fontes também pode ser dividido em sub-modelos. De
fato, [75] divide o corportamento temporal das fontes de imagens em regides estaciondrias
(sem movimento ou com movimentos lentos) e regides com movimentos rapidos.

Esta abordagem de caracterizar as fontes como uma composicao de “sub-fontes” tem
maior potencialidade que a alternativa de fontes estaciondrias. Isto porque as regioes das
imagens podem ser classificadas quanto ao seu comportamento probabilistico e, em seguida,
a codificacdo mais adequada aquele comportamento utilizada na regido. Entretanto, a classifi-
cacao de comportamentos pode trazer desvantagens relacionadas a aumento de complexidade
e reducao de robustez na codificacao.

4.5 Modelos de Correlacao das Cores

Nas secoes anteriores deste capitulo foram apresentadas caracteristicas de imagens mono-
cromaticas. No entanto, muitas aplicagoes utilizam imagens coloridas. E preciso conhecer as
caracteristicas probabilisticas das componentes de cores das imagens.

Conforme estabelecido no Capitulo 1, as cores num ponto sao representadas por n. coor-
denadas de cores. Na pratica o ntimero de coordenadas de cores é 3.

Qual serd a melhor representacao para as cores? Como as caracteristicas probabilisticas
das matrizes de imagens em cada coordenada de cor se relacionam com as caracteristicas das
imagens monocromaticas?

4.5.1 Classificacao das Representacoes de Cores

Para classificar as representagoes de cores é preciso saber quais os critérios a serem utilizados:
e Descorrelacao estatistica
e Aproveitamento das caracteristicas de percepcao da visao humana

e Compatibilidade com os sistemas de cores ji existentes



4.5. MODELOS DE CORRELACAO DAS CORES 59

Quanto mais descorrelacionadas forem as coordenadas de cores melhor é a representacao.
Seja {c(n)},, uma fonte de cores. No instante m a cor gerada é c(m) = {c1(m), ca(m), c3(m)}T.
Caso as coordenadas ¢y, o2 e c3 sejam descorrelacionadas o desempenho da quantizagao escalar
em cada coordenada aproximar-se-4 do desempenho da quantizagao vetorial da fonte. Como a
quantizacao escalar é consideravelmente mais simples que a vetorial, o descorrelacionamento
das coordenadas é bastante vantajoso.

Como a transformaciao de coordenadas de um sistema de representacdo para outro é
feita através de transformagoes lineares ([200], [101]), a transformacao de Karhunen-Loeéve
é a que descorrelaciona as coordenadas. Uma vantagem adicional da transformacao KL é
a compactacao de energia nas coordenadas transformadas. Desta forma pode-se otimizar a
alocacao de niveis de quantizacdo para cada uma das coordenadas de cor.

Existem estudos na literatura que obtém as coordenadas descorrelacionadas, chamadas de
K, Ky e K3 [141], [192] e [158]. Neles a estimacao da transformada KL é obtida através de
algumas amostras de imagens. A literatura ([101]) relata que a coordenada K se aproxima
da luminancia Y.

Sistema de | Energia(%) | Energia(%) | Energia(%)

Figura Coordenadas | la Comp. 2a Comp. 3a Comp.
RGB 45,14 35,41 19,45
GAROTA YIQ 78,32 17,54 4,14
K, Ky, K3 85,84 12,10 2,06
RGB 51,55 31,09 17,36
CASAL YIQ 84,84 13,81 1,35
K, Ky, K3 92,75 6,46 0,79

7.

E interessante observar a tabela anterior. Nela estao apresentadas as percentagens de
energias contidas nas coordenadas dos sistemas de representacdo RGB, YIQ e Ky K> K3 para
duas imagens.

Embora este nao seja o capitulo reservado para a descricao das caracteristicas da visao
humana, vale a pena antecipar uma destas caracteristicas que ajuda a determinar melhor
representacao de cores.

Experiéncias envolvendo percepcao humana indicam que a medida em que detalhes em
imagens vao ficando mais finos, chega um momento em que a visdo perde a nocao de cor,
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ainda que consiga identificar o detalhe. HEsta experiéncia é de comprovagao simples. Basta
observar um fio de costura. Afastando-se o fio do olho ele vai ocupando cada vez uma parte
menor do campo visual, isto é, vai se tornando um detalhe mais fino. Chega uma hora em
que o fio ainda pode ser observado, mas sua cor nao pode ser identificada. Isto significa que
o nivel de detalhes espaciais das coordenadas de crominancia pode ser menor do que o da
coordenada de lumindncia. Em outras palavras, as coordenadas de cromindncia podem ser
amostradas no espaco de forma mais grosseira do que a coordenada de luminéncia.

Desta forma, as representacoes de cores que separam luminancia de crominancia (YIQ e
YUV, por exemplo), tem a chance de aproveitar uma caracteristica da visdo humana para
reduzir consideravelmente a informagao necessdria para imagens coloridas.

Estas representacoes também tém outra vantagem importante: compatibilidade com os
sistemas de televisao. Quando os padroes de televisao colorida foram especificados (NTSC,
PAL), sistemas de cores contendo a luminancia como uma coordenada foram utilizados. Isto
foi feito para que o sinal de televisao continuasse a conter a informacao necessaria para os
receptores preto-e-branco. Assim, a informacao de cor foi adicionada ao sinal de televisao
preto-e-branco.

Portanto, os sistemas de cores que contém a luminancia como uma das coordenadas de
cores sao comumente utilizados para codificar imagens. Eles apresentam compactacao de
energia e descorrelagao nas coordenadas de cor préximas das 6timas (obtidas por transfor-
macao de Karhunen-Loeve). Além disto a separacdo de luminancia e crominancia permite
melhor aproveitamento das caracteristicas de percepcao de cor humana.

Alguns trabalhos ([101], [158] e [141]) apresentam estudos a respeito da escolha das coor-
denadas de crominancia a serem utilizadas para minimizar a correlacao entre as coordenadas.
Embora os resultados destes estudos nao sejam conclusivos para escolher as melhores coor-
denadas de crominancia, conclui-se que as redundancias entre as coordenadas YIQ (usadas
no padrao NTSC) e YUV (usadas no padrao PAL) sdo ambas pequenas. Desta forma, nao
se perde muito realizando quantizacao escalar nas trés coordenadas de cores separadamente,
ao invés de se realizar quantizacao vetorial.

4.5.2 Comportamento Probabilistico de Imagens Coloridas

A luminancia de uma imagem é sua representacao monocromatica. Portanto, todas as carac-
teristicas probabilisticas estudadas para imagens monocromadticas valem para a coordenada
de luminéncia das imagens coloridas. O que acontece com as outras coordenadas ?

As cores presentes nas imagens estdo relacionadas com os objetos observados. Estes
objetos, por sua vez, tem na grande maioria dos casos, cores com componentes em todas as
coordenadas. De fato, um objeto nao apresenta componente numa determinada coordenada
de cor caso sua cor seja uma combinacao das outras duas coordenadas.

Sejam uy (n,m), uc, (n,m) e uc,(n,m) as matrizes cujos pontos representam respecti-
vamente luminancia (Y), coordenada C; de crominancia e coordenada Cy de crominéncia.
Como as caracteristicas probabilisticas dos trés sinais (das trés matrizes) dependem de uma
fonte comum (objetos observados), hd uma forte correlacio entre elas. Esta correlacio faz
com que os modelos probabilisticos utilizados para imagens monocromaticas também sejam
usados para as coordenadas de cores das imagens coloridas.
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Em resumo, o modelo probabilistico de imagens coloridas reduz-se essencialmente a trés
instancias do modelo de imagens monocromdaticas, uma instancia para cada coordenada de
cor.
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Capitulo 5

Percepcao e Codificacao de Imagens

5.1 Introducao

Este capitulo apresenta caracteristicas da visao humana que podem ser exploradas a fim
de melhorar a compressdo de imagens. A utilizacdo de tais caracteristicas estd baseada no
refinamento de detalhes das imagens (com a consequente utiliza¢ao de maior niimero de bits
para representacio) nas regioes em que a visao humana apresenta maior sensibilidade. De
forma aniloga, o refinamento de detalhes pode ser menor em regices aonde a visao humana
apresenta menor sensibilidade.

O conhecimento das caracteristicas da visao humana, serve de base para o desenvolvimento
de métodos de compressao com perdas/erros. Tal conhecimento permite concentrar as perdas
onde a visao humana terd menor sensibilidade para percebé-las.

O ser humano nao é o inico usudrio final de imagens. Em diversas aplicagoes os computa-
dores sao os usudrios finais. Pode-se citar como exemplo a navegacao automatizada. Nestes
casos, o projeto de um algoritmo de compressao de imagens otimizado exige o conhecimento
das caracteristicas importantes das imagens sob o ponto de vista do processamento realizado
pelos computadores. Em outras palavras, o critério de fidelidade usado para as imagens nao
é necessariamente o critério da visao humana.

Por outro lado, ha aplicacoes que nao permitem a existéncia de erros na representacao
de imagens comprimidas. Como exemplos pode-se citar: imagens médicas, imagens espaciais
e imagens de objetos de valor histérico. Nestes casos, a representacao comprimida tem de
conter toda a informacao original das imagens. Portanto, nestas situagoes nao se pode usar
as caracteristicas da visao humana para representar de forma diferenciada regides mais ou
menos perceptiveis das imagens. Os algoritmos de compressao usados nestes casos sao ditos
sem perdas.

Ainda que a visdo humana nio seja o tnico padrao de qualidade de imagens, e ainda
que distorgoes possam nao ser aceitas em certos casos, na grande maioria das situacgoes, os
usudrios finais sao seres humanos e perdas sao aceitiveis na representacdo de imagens. Este
capitulo destina-se exclusivamente ao estudo das caracteristicas da visao humana. O estudo
de caracteristicas de visao usadas em algoritmos especificos de processamento de imagens por
computadores estd fora do escopo deste trabalho.

63
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Conforme a secao 3.2.4, a definicao de um critério de fidelidade baseado na distancia
perceptual entre imagens é algo bastante dificil. No entanto, o conhecimento das principais
caracteristicas da visao humana ja é suficiente para orientar os algoritmos de compressao de
imagens.

5.2 Componentes da Visao Humana

A visao humana é composta basicamente por érgaos receptores (olhos), uma unidade de
processamento (cérebro), e por nervos que transmitem informacgio dos olhos para o cérebro.

O olho é o érgao responsivel por traduzir estimulos luminosos em impulsos nervosos. A
figura 5.1 mostra de forma esquematizada a se¢ao horizontal do olho humano.

Retina

Figura 5.1: Secdo reta horizontal do olho humano direito. A sec¢ao reta horizontal do olho
esquerdo é simétrica.

A luz que vem de um cena chega inicialmente na cdrnea. Esta age como uma lente fo-
calizadora da luz incidente. Em seguida a luz passa por um liquido transparente, chamado
humor aquoso. Uma parte da luz incidente é barrada pela 7#ris. A iris é um anel de muscula-
tura lisa, cujo circulo interior, chamado de pupila, pode aumentar ou diminuir de tamanho,
controlando assim a quantidade de luz que efetivamente entra no interior do olho.

A luz que passa pela pupila chega a uma lente (cristalino). Esta lente é responsavel pela
focalizacdo dindmica do olho. O cristalino é uma estrutura biconvexa, eldstica e transparente.
Através da acao dos misculos ciliares seu raio de curvatura pode ser alterado, possibilitando a
focalizacao de objetos situados a distancias variadas. Quando um objeto distante é observado
a lente se alonga e seu poder de convergéncia diminui, focalizando adequadamente o objeto.
O contrério acontece quando um objeto préximo é observado. Esta alteracao no formato da
lente para focalizar objetos em diferentes distancias é chamada de acomodacao.

Apés passar pela lente a luz atravessa outro meio transparente: o humor vitreo.

Por fim a luz chega & retina, induzindo na mesma o aparecimento de impulsos nervosos.
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A retina é composta de camadas de células. Uma das camadas é formada de células foto-
receptoras, enquanto que as outras camadas, formadas por outras células e seus processos,
sao responsaveis por conduzir a informacao visual até as fibras que compoem o nervos dpticos.

Conforme mencionado no capitulo 2, existem dois tipos de células foto-receptoras: os bas-
tonetes e os cones. Os bastonetes existem em maior nimero (aproximadamente 120 milhoes).
Eles apresentam sensibilidade mesmo a niveis baixos de iluminagao, no entanto nao sao capa-
zes de detectar cores. Os cones (aproximadamente 7 milhoes de células), por outro lado, tem
limiar de sensibilidade maior, isto é, necessitam de maior quantidade de iluminacao ambiente
para produzirem impulsos nervosos. Porém os cones sao responsaveis pela visao de cores e
nitidez de imagens. Os bastonetes e cones tém natureza aproximadamente complementar.
Em cenas bastante iluminadas a visao é dominada pela estimulagdo dos cones. Nestes casos
a visao é dita fotdpica. Em cenas com pouca iluminacao a visao é essencialmente devida aos
bastonetes. Neges casos a visao é dita escotopica.
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Figura 5.2: Distribui¢ao de cones e bastonetes na secao reta horizontal do olho direito hu-
mano. A distribuicdo é simétrica no olho esquerdo.

Os cones e bastonetes nao estao distribuidos de forma uniforme na retina. A figura 5.2
mostra como sao estas distribuigoes.

Os cones estdo extremamente concentrados na regiao central do olho, chamada févea.
De fato, esta é a regidao mais sensivel a cores e menos sensivel a baixas iluminacdes do olho
humano.

Apdbs os impulsos nervosos serem gerados, eles sdo conduzidos pelos nervos épticos até
o sistema nervoso central. Existem cerca de 1 milhdo de fibras formadoras do nervo éptico
no olho humano. Como héa cerca de 130 milhGes de células foto-receptoras na retina, para
cada fibra éptico hd, na média, mais de 100 células receptoras. As fibras do nervo 6ptico
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recebem a composi¢ao dos impulsos de um grupo de células receptoras. O numero de células
receptoras que estimulam uma fibra do nervo éptico varia bastante na retina. Na févea,
regiao onde se projeta o eixo visual, o nimero de células receptoras por nervo éptico é bem
menor que no resto da retina. Ha fibras épticas na févea que sdo estimuladas por apenas uma
célula foto-receptora. Desta forma, a févea é responsavel nao apenas pela percepcao de cor,
mas também pela visao detalhada. E interessante observar que embora toda a superficie da
retina seja responsavel pela visao, quando desejamos observar um objeto com nitidez fixamos
o nosso olhar de forma a posicionar e focalizar o objeto na févea.

As fibras que constituem o nervo 6ptico agrupam-se numa regiao do olho, chamada de
ponto cego, a0 emergir para o cérebro. A regiao do ponto cego é totalmente ocupada pelo
feixe de fibras. Desta forma os objetos de uma cena que sido focalizados no ponto cego nao
sao vistos efetivamente.

O fato de nao percebermos um ponto de cegueira no nosso campo visual parece contradizer
a existéncia do ponto cego. A visdo humana na verdade completa a informagdo luminosa
correspondente ao ponto cego com a informacao de regides vizinhas. O livro ([153]) explica
este processo de completamento e apresenta uma experiéncia comprovando a existéncia do
ponto cego.

Nucleos
Geneculados
Laterais

Quiasmo

Cortex
Visual

y
Nervos
Opticos

Figura 5.3: Caminho dos feixes de nervos 6pticos em diregao ao cérebro

A informagao que segue pelo nervo éptico percorre um caminho até chegar ao cdrtex
visual (regido do cérebro diretamente relacionada & visdo). Este caminho estd ilustrado na
figura 5.3.

Os feixes de fibras dos dois olhos se encontram no quiasmo optico. Na verdade os feixes
de ambos os olhos sdo divididos em duas partes. Cada parte transporta informacao obtida
por uma parcela de retina. A secdo reta vertical que corta o centro do olho humano, também
chamada de se¢ao sagital, divide a retina em duas porcoes: a nasal, mais préxima do nariz; e
temporal, mais préxima da lateral da cabeca. As informagoes provenientes da porcao temporal
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de cada retina projetam-se no cértex visual no mesmo lado (esquerdo ou direito) da cabega
ocupado pela retina (informacdo temporal da retina do olho esquerdo projeta-se no lado
esquerdo do cortex visual, enquanto que a informacao temporal da retina do olho direito
projeta-se no lado direito do cértex visual). As informacoes provenientes da porc¢ao nasal de
cada retina, por outro lado, projetam-se em hemisférios opostos do cortex visual.

Esta mistura de feixes de fibras 6pticas permite ao cértex visual processar duas amostras
de uma cena. A combinacao dos estimulos provenientes das duas retinas é justamente umas
das duas principais transformacoes de informacao realizadas pelo cértex visual ([76]).

A outra principal transformagao de informagao realizada no cortex visual é uma filtragem
direcional. O cortex é dividido em grupos de células sensiveis a diferentes orientacoes da
informacao luminosa. Cada grupo tem um comportamento correspondente a um filtro passa-
faixa bidimensional com faixa de passagem restrita a um conjunto limitado de orientagoes
dentro de um angulo entre 20° e 40°.

Apés estas transformacdes no coértex os impulsos nervosos prosseguem em seu caminho
através do sistema nervoso central. Os demais estagios deste caminho irao traduzir o conjunto
de estimulos visuais na visdo propriamente dita (esfera consciente).

5.3 Aproximacao de Imagens Levando em Consideracao a Visao
Humana

A visao humana pode ser compreendida como um processo dividido em duas etapas. Numa
primeira etapa, realizada pelos olhos, a estimulac¢ao luminosa provoca, em tdltima instancia,
o aparecimento de impulsos nervosos nas fibras do nervo 6ptico. O resultado desta etapa é
uma, descricao da cena observada na linguagem elétrica que o cérebro é capaz de entender
(potenciais de a¢do). A segunda etapa consiste no entendimento da cena. Nesta segunda
etapa distinguimos se um objeto observado é uma &rvore, uma casa ou um cachorro. A
primeira etapa é exclusivamente sensorial, enquanto que a segunda etapa é cognitiva. As
duas etapas da visao estao ilustradas na figura 5.4.

Existem duas abordagens diferentes para caracterizar a qualidade da aproximacao de uma
imagem por outra.

A primeira abordagem consiste em avaliar a qualidade da aproximacao das imagens sob
o ponto de vista sensorial. Em outras palavras, esta abordagem corresponde a avaliar a
distancia entre os resultados das primeiras etapas da visao das duas imagens. Dentro desta
abordagem duas imagens sdo consideradas préximas caso uma reproduza a outra com boa
fidelidade.

A segunda abordagem consiste em avaliar a qualidade da aproximagao das imagens sob o
ponto de vista cognitivo. Esta abordagem corresponde a avaliar a distancia entre os resultados
das respectivas segundas etapas da visao das duas imagens. Nesta abordagem duas imagens
sao proximas caso fornecam ao observador informacoes parecidas sobre o contetido da cena
observada.

Desta forma, a determinacdo de um critério de fidelidade de imagens (ou de forma equi-
valente, a determinagao dos fatores mais importantes na percep¢ao de imagens) depende da
abordagem escolhida.
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Processo Sensorial Processo Cognitivo
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olho esquerdo

Figura 5.4: O processo visual dividido em duas etapas: uma sensorial e uma cognitiva.
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observadas pelos olhos interpretadas pelo cérebro

Figura 5.5: O processo visual visto da Optica matematica

Uma notagdo matemadtica pode ajudar o entendimento de como o critério de fidelidade se
encaixa nos processos da visdo. Seja o espaco de imagens A, o espago de imagens observadas
pelos olhos B e o processo sensorial S : 4 — B. Por outro lado, seja £ o espaco de imagens
interpretadas pelo cérebro e P : B — £ o processo cognitivo. A figura 5.5 ilustra esta notagao
matematica da visao.

Quando se deseja aproximar uma imagem [ por outra Is segundo a primeira abordagem,
deseja-se reduzir a distancia entre S(I1) e S(I2) no espago B. Considere-se distg a distancia
perceptual entre imagens sob o ponto de vista sensorial e diste a distancia perceptual entre
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imagens sob o ponto de vista cognitivo.

Seja B:[S(I1)] a bola de raio € centrada no ponto S(I;). Uma boa aproximacao da imagem
I, segundo a abordagem sensorial é qualquer imagem I, € S~ B.[S(I1)]}.

Caso o processo P seja uniformemente continuo (segundo as distancias distg e distg), uma
boa aproximacao sensorial implica numa boa aproximacao cognitiva. De fato, Ve > 0,35 > 0 |
Wby, by € B,distp(b1,b2) < 6 = distg(P(b1),P(b2)) < e. Portanto, se uma distincia méxima
¢ entre imagens em & for determinada como padrao de qualidade de aproximacado cognitiva,
basta determinar § como padrao de qualidade sensorial. Logo, segundo esta hipétese, uma
aproximacao sensorial implica numa aproximacao cognitiva.

Embora nao se possa comprovar a continuidade uniforme do processo cognitivo em todo
seu dominio B, a experiéncia pratica mostra que na grande maioria dos casos uma boa
aproximacao sensorial realmente implica numa boa aproximacao cognitiva. Por este motivo, e
também porque o processo cognitivo é bem mais complexo e menos conhecido que o sensorial,
a abordagem sensorial é a mais utilizada na caracterizacao da qualidade da aproximacao entre
duas imagens. Em outras palavras, a maior parte dos algoritmos de compressao procura
representar uma imagem através de outra procurando maximizar a fidelidade de informacao
luminosa.

No entanto, os algoritmos de compressao que procuram maximizar a fidelidade cognitiva
das imagens sdo mais promissores (sob o ponto de vista de compressio de dados). Isto
porque o critério de fidelidade cognitivo é menos rigoroso que o sensorial. Podemos entender
o contetdo de uma cena mesmo que seus componentes sejam representados de forma grosseira.
Existem trabalhos na literatura que exploram o conhecimento que se tem sobre o processo
cognitivo da visao ([135], [173] e [4]).

E importante entender que ambas as abordagens de caracterizagao de fidelidade (senso-
rial e cognitiva) sdo importantes e tém sua faixa de atuacdo. Quando se deseja comprimir
imagens de video, por exemplo, procura-se manter uma fidelidade das imagens (nio apenas
do conteido das imagens). Quando, por outro lado, deseja-se comprimir imagens para que
elas possam ser transmitidas por linhas telefonicas e, com isto, possibilitar a comunicacao
telefonica entre deficiéntes auditivos, procura-se manter apenas uma fidelidade cognitiva.

5.4 Caracteristicas da Visao Humana

5.4.1 Caracterizagao de Cores em Trés Dimensoes

Algumas caracteristicas da visdo humana ja foram utilizadas neste trabalho na determinacgio
do modelo de fontes de imagens. A primeira delas é a representacao de cores por um numero
finito de coordenadas.

Na secao 2.4 do capitulo 2 esta descrito o porqué da aproximacao do espaco de cores por
R3. E importante observar a compressao de informacao imbutida nesta representacdo. Uma
densidade espectral de energia luminosa, isto é, uma funcao com dominio no intervalo de luz
visivel é representada através de trés parametros. Ha uma reducao de dimensao no processo
sem que haja perda significativa da qualidade da imagem resultante.
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5.4.2 Filtragem Passa-Baixas no Tempo

A segunda caracteristica da vis@o humana importante na codificagao de imagens também ja
foi objeto de explicacdo no capitulo 2 (na secdo 2.5.2). Trata-se da filtragem passa-baixas
no tempo. Conforme o descrito no capitulo 2, a informacao de uma, cena observada em dado
instante permanece ativa no sistema visual durante um intervalo de tempo. A percepcao
humana funciona como um filtro passa baixas capaz de responder apenas a variagoes de
baixas freqiéncias. Em termos praticos isto significa que a visao humana é capaz de perceber
um certo nimero de diferentes observacoes de uma cena por intervalo de tempo.

Desta forma, a representacao de uma cena é realizada através de uma seqiiéncia de imagens
amostradas no tempo a uma taxa de N imagens por segundo.

A determinacao do nimero de amostras por segundo depende da banda passante do olho
humano. Dois fatores da visao humana sdo importantes na caracterizacdo da banda-passante
temporal da visdo humana: percepcao de continuidade e cintilacdo. Estes fatores foram
bastante estudados no inicio do cinema.

O primeiro fator diz respeito ao nimero minimo de imagens apresentadas por segundo para
que uma cena amostrada no tempo seja percebida como continua. Este niimero foi levantado
experimentalmente e, como ja mencionado, chegou-se & conclusao de que 24 amostras por
segundo sao suficientes para garantir uma sensacao de continuidade de movimentos de uma
cena. Este niimero, no entanto, nao é utilizado em todas as aplicacdes. O padrao de televisao
M (utilizado no Brasil e nos EUA, por exemplo), especifica aproximadamente 30 amostras
por segundo. Por outro lado, existem métodos de compressdao de imagens dindmicas que
utilizam taxas de amostragem mais baixas. Estes métodos, como é o caso da recomendagao
CCITT H.261 ([104]), resultam em taxa de compressdo mais elevadas, porém, em detrimento
da continuidade dos movimentos.

O segundo fator estd relacionado com a minima freqiiéncia de apresentacdo de informacao
luminosa necessaria para que um observador nao tenha a impressao que a fonte esta cintilando.
Pode-se entender bem este fator imaginando a seguinte experiéncia:

e Seja um ponto emissor de luz intermitente. A luz permanece acesa durante um intervalo
ﬁ, é apagada em seguida, ficando apagada também por um intervalo ﬁ O processo

c c

de “acende e apaga” processegue periodicamente. Em outras palavras, a fonte de luz

tem dois estados: acesa e apagada, havendo uma troca de estado a cada ﬁ segundos.
c

A medida que o valor f. aumenta, isto é, aumenta a frequéncia de mudanca de estados
da fonte de luz, a visao humana tem mais dificuldade de perceber estas mudancas de
estado da luz (cintilagoes). Quando f. é suficientemente alta, a visdo humana é incapaz
de perceber que a luz cintila. Isto é o que acontece, por exemplo, com as lampadas
fluorescentes. Estas lampadas variam seu estado (acesas/apagadas) com uma freqiiéncia
de 120 variagdes por segundo (duas vezes maior que a freqiiéncia da rede de energia
elétrica). No entanto percebe-se a iluminagao proveniente das lampadas como sendo
constante (sem cintilacdo). Qual seria o valor de f. (conhecida como CFF “critical
fusion frequency’, ou “freqiiéncia critica de fusao”) para o qual ndo mais se percebem
visualmente a mudanca de estados da fonte de luz?

Verificou-se que esta freqiiéncia, denominada frequéncia critica de fusao de cintilacao, é
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proporcional ao logaritmo da iluminagao ambiente média (lei de Ferry Porter [184]).

Analisando esta lei pode-se constatar que quanto maior for a iluminacao ambiente, maior
serd, a frequéncia de percepcao de cintilagdo. O cinema usa este principio. Como as salas
de apresentacao de filmes sao escuras, a frequéncia de cintilacdo é menor do que no caso de
iluminacao natural. Portanto a taxa com que a iluminacao dos pontos da tela precisa ser
atualizada pode ser menor do que seria numa apresentacao a luz do dia.

O cinema usa uma taxa de apresentacao de 48 telas por segundo. Na verdade, 24 amostras
de uma cena sao coletadas a cada segundo. Na hora de realizar a apresentaciao, cada amostra
é apresentada duas vezes em seqiiéncia. Desta forma o cinema consegue garantir percep¢ao
de continuidade, evitando a cintilacdo nas imagens apresentadas. A figura 5.6 ilustra a
apresentacao das imagens Iy, I, I3, ..., I, no cinema.

Imagem amostrada
Imagem amostrada no tempo t

no tempo ¢ \ i
ﬁﬁ . eixo do tempo
SN

A2

Figura 5.6: Esquema da apresentagao de imagens no caso do cinema

A televisdo, por outro lado, é geralmente utilizada em ambientes bem mais iluminados
que uma sala de cinema. Em um ambiente bem iluminado a apresentacao de 48 telas por
segundo é insuficiente para evitar cintilacdo das imagens. Por isto os padroes de represen-
tacao de imagens usados nas televisoes utilizam taxas mais altas de atualizacao de telas
(aproximadamente 60 campos por segundo no caso do padrao M usado no Brasil e nos EUA).

Novamente, em televisao, a freqiiéncia relevante para evitar cintilacao é duas vezes maior
que a freqiiéncia relevante para garantir continuidade de movimento. Cada quadro amostrado
possui N linhas. A apresentacdo de cada quadro é feita em duas etapas. Numa primeira
etapa as linhas impares sdo apresentadas. Posteriormente as linhas pares sdo apresentadas.
Esta forma de apresentacao recebe o nome de varredura entrelagada, como ja mencionado
anteriormente. Como pontos correspondentes de duas linhas adjacentes sdo muito préximos,
a visao humana percebe duas atualizagoes de luz em cada ponto a cada quadro. Desta forma,
a cada atualizagao do contetido de imagens (a cada quadro) hé duas atualizagoes das fontes
de luz da tela (os pontos da tela de televisio).
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5.4.3 Nao-Linearidade na Percepcao de Intensidade Luminosa

A percepgao de intensidade luminosa pela visdo humana é estudada através de experiéncias
com observadores humanos.

Uma experiéncia bastante conhecida é a da determinacao do limiar de percepcao de di-
ferenca entre duas intensidades luminosas. Nesta experiéncia uma imagem contendo duas
areas de intensidade uniforme é apresentada para um observador. Uma area tem intensidade
I, enquanto que a outra drea tem intensidade I + AI. A diferenca AI comeca inicialmente
em 0 e é incrementada até que o observador perceba que a imagem é composta de duas reas,
isto é, perceba a diferenga entre as duas intensidades luminosas. Quando chega a este ponto
a diferenca AI é chamada de limiar de discriminacao (just noticeable difference).

Para determinar o comportamento da visao humana esta experiéncia é repetida diversas
vezes para valores diferentes de I. O comportamento de AI/I & medida em que I varia é
dado pelo gréifico da figura 5.7.

A
Al/l

1~-3%

>
log(l)

Figura 5.7: Comportamento de AI/I a medida que I varia

Este comportamento foi modelado inicialmente através da Lei de Weber:

AT
—— = constante
I
Segundo esta lei, a diferenca perceptual de intensidade AB obedece & lei AB = aAI/I,
onde a é uma constante de proporcionalidade. Integrando-se esta lei diferencial chega-se
a seguinte férmula: B = alogl + 3, onde 8 é uma constante de integracao. Esta equagao
estabelece uma relacio entre a intensidade luminosa I e a percep¢ao de intensidade pela visao
B. Estudos mais recentes chegaram a uma relagao mais precisa entre intensidade luminosa e
sua percepcao:
B =al”

onde v vale 1/2 ou 1/3 (maiores detalhes em [91], [70]).

Portanto a percepcao de intensidade luminosa pelo olho humano nao é linear. Variacoes
de intensidade luminosa sdo mais perceptiveis caso ocorram em regides escuras (intensidade
luminosa baixa). Em outras palavras, um ruido uniformemente espalhado por uma imagem
serd mais percebido em regides escuras do que em regioes claras.
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Pode-se entender este fendmeno levando-se em consideragao a relacao sinal ruido nas
proximidades de uma regido. Em regioes escuras o nivel de ruido tem que ser mais baixo
para que a relacgao sinal ruido seja mantida constante.

Esta caracteristica da visao humana oferece um potencial a ser explorado nos métodos de
codificagdo de imagens. Pode-se representar uma imagem reservando-se maior quantidade de
bits para caracterizar regioes escuras do que regioes claras.

5.4.4 Filtragem Passa-Faixa no Espaco

A visao humana nao apresenta a mesma sensibilidade para todas as freqiiéncias espaciais.
Isto é, a visao humana apresenta sensibilidade diferenciada para detalhes mais finos ou mais
grosseiros de uma imagem. Isto acontece porque a resposta espectral da visdo humana nao é
uniforme. Mais especificamente, a resposta espectral do olho humano tem uma caracteristica
passa-faixas. Esta caracteristica é causada pela composi¢ao de um efeito passa-baixas devido
ao sistema de lentes e a um efeito passa-altas devido a estrutura das ligacoes das células
nervosas do olho.

O sistema de lentes (cérnea + cristalino) do olho age como um filtro passa-baixas com
banda passante de aproximadamente 60 ciclos/grau ([162]). Este fato é bastante importante
para o correto funcionamento de nossa visao. Isto porque a distribuicao de células foto-
receptoras em pontos discretos da retina implica numa amostragem espacial do sinal de
imagem (aproximadamente 120 células foto-receptoras por grau). O sistema de lentes do
olho, portanto, prové um filtro anti-aliasing anterior & amostragem espacial da retina (maiores
detalhes sobre esta caracteristica podem ser encontrados em [162]). Sakrison comentou este
fato de forma interessante em seu artigo [162]: “O projetista do sistema (visao humana)
obviamente conhecia com familiaridade o teorema da amostragem?”.

As ligacoes entre células nervosas na retina, por outro lado, sao tais que os estimulos
causados por uma célula exercem uma influéncia inibidora sobre as células vizinhas. Este
efeito, chamado de inibigao lateral, confere a visao uma caracteristica passa-altas (ver [91]
para maiores detalhes).

A composicao destas duas caracteristicas resulta num comportamento passa faixas para
a visao humana. A resposta espectral da visao humana estd ilustrada na figura 5.8.

Esta resposta espectral da visdo é muito importante para a codificacdo de imagens.
Uma técnica bastante utilizada para codificar imagens consiste em decompor as imagens
em freqiiéncias espaciais. Em seguida a imagem é codificada reservando-se uma quantida-
de maior de bits para caracterizar as faixas de freqiiéncias em que a visao apresenta maior
resposta espectral (maior sensibilidade).

5.4.5 Banda Passante Diferenciada nas Coordenadas de Cores

A literatura ([70]) relata que as cores sao percebidas por trés tipos de células cones gerando
trés componentes de cor para a informagao visual. Posteriormente estas trés componentes sao
combinadas antes de seus estimulos serem enviados do olho para o cérebro. Esta combinagao
nada mais é do que uma, transformacao de coordenadas no espaco de cores. Tal como na re-
presentacao da TV a cores, uma das novas coordenadas é acromética (lumindncia), enquanto



74 CAPITULO 5. PERCEPCAO E CODIFICACAO DE IMAGENS

©

2

8 A

o 10,0+

5 4,0 +

'GO;c:U 2,0 +

EH 04 -

< 8 1 1 ‘

018 06 18 60 180 600
frequéncia espectral (ciclos/grau)

Figura 5.8: Resposta espectral da visao humana

que as duas outras sao cromdticas (vermelho menos verde e vermelho menos azul).

As trés componentes fluem por canais distintos do olho até o cérebro. Cada canal tem
sua resposta espectral. Constata-se na préatica que os trés canais cortam altas freqiiéncias
espacias (portanto sdo passa-baixas ou passa-faixa). Normalmente estes canais sdo modelados
como filtros passa-baixas espaciais e a banda passante do canal acromdtico é bem maior do
que a dos canais cromdaticos. Novamente como compravacao pratica simples vale lembrar a
observacao de fios de costura coloridos citada na secao 4.5.1.

Esta caracteristica da visao humana é de grande utilidade para a codificacao de imagens
coloridas. Em conjunto com a modelagem de imagens coloridas apresentada na secdo 4.5,
ela significa que o problema de codificagdo de imagens coloridas recai na codificacao de trés
componentes distintas da imagem: uma acromética contendo o mesmo nimero de amos-
tras espaciais da imagem original e duas componentes cromaticas sub-amostradas no espago
(gracas a menor banda passante dos canais cromdticos da visdo humana).

Este fato é convenientemente usado na codificagao de sinais de TV a cores, por exemplo,
onde a banda passante (que influencia diretamente na resolucao espacial) sinal de luminéncia
(acromético) é de 4,2M H z, enquanto que as bandas passantes dos sinais de crominancia sao
respectivamente 1,3M Hz e 0,6 M Hz.

5.4.6 Importancia das Bordas no Entendimento das Imagens

Experimentos a respeito da percepcao de imagens revelaram que a visao humana nao é capaz
de detectar objetos que permanecam completamente parados na retina ([97], [154]).

Esta revelagao parece um tanto absurda inicialmente, pois conseguimos observar objetos
parados quando fixamos nosso olhar. Percebeu-se, no entanto, que os olhos permanecem em
constante movimentacao involuntaria, chamada movimentacao sacddica. Para se comprovar
a nao visibilidade de objetos parados na retina realizou-se experiéncias em que imagens
acompanharam os movimentos sacddicos dos olhos. Desta forma os pontos das imagens
foram focalizados sempre nas mesmas regioes da retina. Nestas circunstancias as imagens de
teste passaram a nao mais serem observadas, ou seja, apds alguns segundos necessarios para
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a “estabilizacao” da percepcao das imagens, os observadores passaram a enxergar imagens
uniformemente cinza.

Estas experiéncias evidenciaram a importancia fundamental das variacoes de intensidade
no processo de visdo. KEstas variagoes de intensidades correspondem a bordas de imagens
estaticas e a bordas e movimentos de imagens dinamicas.

Uma variacao desta experiéncia, realizada inicialmente por Cornsweet ([31]) e posterior-
mente aperfeicoada por Crane e outros ([36] e [37]), manteve uma imagem de teste fixa em
relacdo a retina (com compensacio do movimento sacddico) apenas em uma dire¢io (horizon-
tal, por exemplo). A imagem de teste era composta por um retangulo vermelho cercado por
fundo verde, como mostra a figura 5.9. Os observadores submetidos ao teste nao consegui-
ram detectar as separagoes laterais (verticais) entre o retangulo e fundo verde. As partes da
imagem correspondentes ao fundo verde posicionado na lateral do retdngulo (indicadas por
V1 e V2 na figura 5.9), nio foram vistas com precisao pelos observadores, que ora relataram
estarem vendo-as como verde ora como vermelho, mas nunca como uma mistura de cores.

fundo verde

retangulo
Vi | vermelho Vv,

Figura 5.9: Imagem de teste das experiéncias de Cornsweet e Crane

Esta variante da experiéncia enfatiza a importancia das bordas na percepcao de imagens.
Além disto ela sugere que o processo de visao humana identifica primeiramente as bordas das
imagens e posteriormente completa o restante da informagao a partir de pouca informacgao
sobre as regides entre as bordas.

Os resultados destas experiéncias sao de grande importancia para a codificagao de ima-
gens. Isto porque eles mostram que o processo de visao realiza uma grande compressao de
dados ao desprezar as informagoes fora das bordas ou movimentos das imagens.

Em relacdo a abordagem de qualidade de imagens do ponto de vista sensorial (fidelidade na
reproducgao de imagens), os resultados indicam que caso se consiga reproduzir o processamento
da visdo humana (detec¢io de bordas e posterior completamento das regides entre as bordas)
e também se consiga codificar estas informagoes de bordas de forma reduzida, pode-se obter
uma codificdo bastante eficiente de imagens.

Os resultados sao também de grande relevancia para a codificacdo da informacgao cognitiva
de imagens (qualidade do ponto de vista cognitivo). Isto porque eles revelam quais as porgoes
das imagens que sdo mais importantes para a percep¢io (bordas e movimentos). Portanto
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também neste caso a codificagao das bordas e movimentos torna-se muito importante.

Vérios trabalhos tém sido realizados com o objetivo de codificar imagens separando suas
informagoes em duas componentes: bordas e nao-bordas (texturas). O capitulo 14 é dedicado
a este tipo de codificagao.

5.4.7 Conteudo de Informacao das Bordas

Dado o bordo de um objeto, quais sao os pontos mais importantes para caracterizé-lo na visao
humana? Para responder a esta pergunta Attneave ([9]) realizou a seguinte experiéncia:
forneceu imagens formadas apenas por contornos para diferentes observadores e pediu a
eles que escolhessem os IV pontos que melhor as caracterizassem. O ntimero de pontos de
caracterizagao N foi convenientemente escolhido para cada imagem da experiéncia.

Em seguida Attneave dividiu os contornos em pequenos arcos, contou as incidéncias de
pontos por arcos e elaborou histogramas para quantificar o resultado da experiéncia.

O resultado obtido foi que os pontos de caracterizacao foram posicionados préximos aos
pontos onde o valor absoluto da curvatura assumia méaximos locais. Isto evidencia a im-
portancia dos pontos de maior curvatura na caracterizacao da informacao de bordas pela
visdo humana. Este fato pode ser usado na codificacdo de imagens com taxas de compressao
muito altas para classificar a importancia das bordas a serem codificadas.

5.4.8 Comportamento Anisotrépico da Percepgao Visual em Regioes Proximas
de Arestas

Em regioes de intensidade luminosa uniforme (regides sem arestas préximas), a percepcao de
imperfei¢oes (ruido) na representacao das imagens é aproximadamente isotropica (indepen-
dente de dire¢ao).

Em regioes préximas de arestas, por outro lado, a percepgao de ruido é anisotrépica. Isto
se deve & importancia das arestas na interpretacao das imagens. Em particular a caracteri-
zacao das arestas é mais importante que da caracterizacdo de dreas uniformes na percepcao
das imagens. Desta forma, em regioes proximas as arestas é mais importante caracterizar
com precisao o posicionamento as arestas do que a intensidade luminosa dos pontos da vizi-
nhanca. Portanto, a percepcao de ruido é maior nas direcoes das arestas do que nas direcoes
ortogonais as arestas.

Esta caracteristica da visao oferece um grande potencial para a drea de codificagao de
imagens. Isto porque pode-se representar uma regiao proxima a uma aresta essencialmente
com a informagao necessaria para caracterizar o posicionamento da aresta. Os demais pontos
da vizinhanca da aresta podem ser representados de forma bem grosseira, através de uma
pequena quantidade de bits.

Este fenémeno pode ser chamado de mascaramento da percepcdao da visao humana em
regides préximas a arestas. Ele foi utilizado, por exemplo, em [189] e [190].

5.4.9 Reducgao de Sensibilidade em Areas em Movimento

De forma andloga ao mascaramento anisotropico de imperfei¢oes em regides préximas a ares-
tas, existe também um efeito de mascaramento da percepcao visual em regices onde hi
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movimento.
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CAPITULO 5. PERCEPCAO E CODIFICACAO DE IMAGENS



Capitulo 6

Concepcao Geral da Codificacao de
Imagens

6.1 Introducao

Este capitulo apresenta uma concepcao geral dos métodos de codificacao de imagens segundo
a qual os métodos sao decompostos em trés fases:

e Transformacao de representacao de imagens
e Quantizacao
e Atribuicao de cddigos bindrios a elementos de alfabetos de fontes

Esta decomposicao sera utilizada nos capitulos seguintes para analisar as diferentes técnicas
e ferramentas existentes para realizar cada uma das trés fases.

6.2 Estrutura Geral para o Estudo de Codificagao de Imagens

Conforme visto no capitulo 2, a codificagao de imagens pode ser compreendida de forma
bastante adequada através do modelo de sistemas de comunicac¢oes. A figura 2.1 no capitulo 2
ilustra o modelo de sistemas de comunicagoes.

O capitulo 2 teve como objetivo estudar as fontes de imagens. Como resultado as fontes
de imagens foram modeladas como processos estocdsticos discretos &, com alfabeto comum
A. A é o conjunto de matrizes i X 7 X n. de nimeros inteiros dentro de um conjunto finito
Lintensidade C 4 com k elementos. Os valores ¢ e j sao respectivamente o niimero de linhas
e colunas de cada uma das n, componentes de cor das imagens. Desta forma, uma fonte de
imagens gera objetos com dimensdo %jn. a uma taxa de P imagens por unidade de tempo.
Portanto a taxa de bits para representar a fonte sem compressao de informagao é ijn.Plog, (k)
bits por unidade de tempo.

Os codificadores de imagens tém como objetivo receber as imagens geradas por uma
fonte X&), e transformd-las numa sequéncia de bits a ser enviada através de um canal de

79



80 CAPITULO 6. CONCEPCAO GERAL DA CODIFICACAO DE IMAGENS

comunicagoes. No receptor a seqiiéncia de bits é novamente convertida em imagens X,. A
qualidade das imagens resultantes do processo de codificacdo serd medida através de um
critério de fidelidade perceptual entre X, e x,,.

Um codificador serd tao mais eficiente quanto menor for a taxa de bits necessiria para
a transmissao de imagens codificadas mantendo um determinado padrao de qualidade. De
forma equivalente, a eficiéncia de um codificador serd medida através do padrao de qualidade
das imagens codificadas mantendo uma determinada taxa de bits para comunicagao.

A figura 6.1 apresenta o ambiente tipico de codificacio de imagens.

Entrada
de
Imagens e Armazenamento L
» | codificacdo —» 5 transmissio—» decodlflca(;ao4Id
! | de Imagens
Imagem
Codificada

guantidade de bits quantidade de bits
representar | << representar.|

qualidade da . qualidade da Imagem
Imagem | ~~  original |

Figura 6.1: Ambiente de codificagao de imagens

Os métodos de codificacdo de imagens podem ser decompostos em trés fases distintas,
conforme visto na se¢ao anterior:

e Fase 1: Transformacado da representacao das imagens.

e Fase 2: Quantizacdo ou agrupamento de imagens “préximas” em imagens representa-
tivas

e Fase 3: Atribuicao de cédigos binarios a elementos do alfabeto resultante.

A figura 6.2 ilustra as trés fases da codificacdo de imagens.

Na primeira fase uma transformacao de representacao das imagens faz com que a fonte
de imagens seja alterada. Nesta etapa podem ser (e normalmente sdo) modificados a taxa de
geracao de informagao, a dimensao de cada informagao gerada e o significado das coordenadas
da informacao.

Os proximos capitulos trazem descricoes das diversas transformacoes de representacoes
encontradas hoje em dia. Como um exemplo pode-se considerar a transformacao que leva uma
seqiiéncia de matrizes 7jn. com elementos pertencentes a um conjunto finito de cardinalidade
k geradas a uma taxa de P matrizes por unidade de tempo numa seqiiéncia de inteiros
pertencentes a um conjunto finito de cardinalidade k,,, gerados a uma taxa de ijP inteiros
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Fonte de Icr:n?jgf(_ensd
Imagen°T f <o d Atribuigdo de odificadas
ransformagéo de uantizacdo codigos binarios
—» |Representacéo > @ ¢ > | aos simbolos '

guantizados

Figura 6.2: As fases da codificagdo de imagens

por unidade de tempo. Esta transformacao divide o periodo de geracao de matrizes em
17 intervalos. Em cada intervalo um inteiro é gerado. No intervalo m considera-se a n.-
upla formada pelos elementos (am/i,m%i,m---,am/i,m%i,ncq) e gera-se um inteiro a partir
dela: I, = Z:}C:Bl Um/ism%iy X k' mY%i denota o valor de m médulo i. A seqiiéncia I,
descreve a fonte de imagens original com periodicidade, dimensao e significado diferentes
para a informagao gerada.

Uma, caracteristica importante do exemplo de transformacao de informacao apresentado é
que ele nao redunda em perda de informacao. Dito de outra forma, toda a informagao da fonte
X, estd contida na fonte I,;,. Nem sempre esta caracteristica é valida para as transformagoes
de representacao das fontes de imagens.

A préxima fase do processo de codificacio de imagens consiste na QUANTIZACAO. A
quantizacao é um processo que reduz a cardinalidade do espago dos sinais observados. Ela
caracteriza-se por uma decomposicao celular finita do espaco do sinal original. Todos os sinais
contidos dentro de uma mesma, célula passam a ser representados por um tnico sinal. Este
sinal representante de toda a célula é também chamado de sinal quantizado.

O papel da quantizacdo neste instante é o de agregar imagens suficientemente proximas
em imagens representantes ou quantizadas.

A quantizagao nesta fase nao é a primeira realizada no sinal de imagem. A quantizagao
no espaco de cores tem que ser realizada previamente para que as imagens possam ser repre-
sentadas por computadores.

A combinacao da transformacao de representacao com a quantizacao pode trazer bons
resultados de compressao de imagens. Isto porque a transformacao pode resultar numa re-
presentacao na qual informagoes importantes para a percepcao humana de imagens fiquem
concentradas em alguns coeficientes, enquanto que outras informacgoes de menor relevancia
perceptual fiquem concentradas em outros coeficientes. Desta forma, a transformacao de re-
presentacao pode “separar” ou “desacoplar” informacoes de grande relevancia de informacoes
pouco importantes. A quantizacao realizada em seguida pode caracterizar com maior detalha-
mento a informacao relevante do que a informacao irrelevante. Em termos de decomposicao
celular do espaco de informacoes isto significa considerar células com dimensées pequenas
nas direcoes dos eixos de informacao mais relevantes. Este procedimento também pode ser
entendido através da utilizacdo de um maior niimero de bits para caracterizar informacao
relevante do que para caracterizar informagao menos relevante.

E importante observar que as imagens quantizadas formam um conjunto finito. Portanto
as imagens resultantes do processo de quantizacdo podem ser interpretadas como a saida de
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uma, fonte de informacao com alfabeto finito.

A dltima fase da codificagao de imagens consiste na atribuicao de cddigos bindrios a cada
uma, das mensagens resultantes do processo de quantizacao. Nesta etapa existe o potencial
para mais alguma reducao de taxa de bits necesséria para representacdo de imagens. Pode-se
entender intuitivamente esta potencial redugao imaginando que a mensagens muito freqlientes
associa-se c6digos com poucos bits, enquanto que a mensagens pouco freqiientes associa-se
c6digos com maior nimero de bits. Em outras palavras, reserva-se cédigos binarios com
poucos bits para mensagens muito frequentes. Desta forma, a taxa média de bits necesséaria
para representar a fonte de mensagens pode ser reduzida.

Os problemas envolvidos nas fases de quantizacao e atribuicao de cédigos bindrios a
mensagens sao bastante conhecidos e nao apresentam tantas diferentes abordagens quanto os
problemas da fase de transformagao de representacao de fontes de imagens. Os dois préximos
capitulos apresentam os detalhamentos (problemas, caracteristicas e diferentes abordagens)
destas duas fases da codificagao de imagens.

A fase de transformacao de representacao, por outro lado, apresenta um leque bem maior
de abordagens e é fruto de mais ativa pesquisa. Por isto um capitulo nao é suficiente para
apresentar seu detalhamento. A apresentacio sera feita através de um capitulo inicial, conten-
do as caracteristicas comuns aos diversos métodos da fase de transformacao de representacao,
seguido de seis outros capitulos correspondendo as particularidades de cada método.



Capitulo 7
Quantizacao

A quantizacao consiste no mapeamento do alfabeto A de uma fonte em um conjunto Ag C A
de representantes dos elementos de A. Em outras palavras a quantizacdo ¢ uma funcao
Q:A— .AQ.

No caso geral A é o alfabeto de uma fonte arbitraria e Ag é um sub-conjunto qualquer de
A (embora seja normalmente um finito). No caso da compressao de imagens A é o conjunto
dos simbolos que compdem a saida de etapa de transformacido de representacdo de imagens.
Ainda no caso das imagens, o conjunto Ag — alfabeto na saida da quantizacao — é finito. A
seus elementos serao atribuidos cédigos bindrios na etapa posterior da codificacao de imagens.

A quantizacao divide o alfabeto da fonte em conjuntos disjuntos. Para cada elemento
b € Ag existe um conjunto correspondente:

Q™'(t) = {a € A|Q(a) = b}

Nas aplicacdes préticas de quantizacio os conjuntos Q~'(b) sio conexos e formam células.
Por isto a quantizacao equivale a uma decomposicao celular do alfabeto da fonte.

A avaliacdo da perda ou distorcao do processo de quantizacio é feita através do conceito
de critério de fidelidade, apresentado no Capitulo 4. Seja uma fonte de informacao {F,},, e
uma funcdo d : A x A — R* que quantifica a distor¢iao causada pela quantizacao. Intuitiva-
mente esta fungdo d calcula a distancia entre um elemento do alfabeto da fonte a € A e seu
representante apés a quantizagao Q(a) € Ag. Entretanto, esta funcdo nao precisa ser uma
distancia, conforme mencionado na secao 3.2.4 do capitulo 3.

No caso de fontes estaciondrias e com funcao de distorcao invariante no tempo o critério
de fidelidade na quantizacao é dado por:

D = E4la, Q(a)]

onde E4 é a esperanca matemética calculada em relacao a fonte {F,},,.
A quantizagao inicialmente pode ter um dos dois seguintes objetivos:

e Minimizar o critério de fidelidade D dado que o conjunto Ag tem um nimero fixo de
elementos.
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e Minimizar o nimero de elementos de Ag dado que o critério de fidelidade D é menor
ou igual a um valor fixo.

Na prética estes objetivos podem se misturar.

Algumas restri¢oes podem ser feitas as fungoes de quantizacio Q). Pode-se desejar apenas
células Q1 (b;),b; € Ag retangulares, por exemplo. E claro que este tipo de restricao reduz
o universo de fungoes candidatas & otimizar a quantizacao. No entanto simplifica-se a busca
de quantizadores 6timos e o proprio processamento dos quantizadores.

A otimizacao na quantizacao depende

e do modelo da fonte
e da funcao de distorcao d

e das restrigoes que sao feitas as funcées de quantizacao.

7.1 Exemplo de Quantizagao: Caso Unidimensional

Neste instante convém apresentar um exemplo. Seja um sinal unidimensional { f,, },, (alfabeto
R) com distribuicao de probabilidade de ocorréncia py,. O critério de fidelidade vale:

D= /R d(f,QUf))ps. () df

No caso de sinais unidimensionais a decomposicao em células conexas implica necessa-
riamente em decomposi¢ao em intervalos. Desta forma o conjunto R é decomposto em L
intervalos disjuntos:

R=IyUuLU...Ulj 4

onde
I() = (<=)OO,’)"0]

I = (ro,71]

I, 2= (rp 3,70 2]
It 1 = (rp—2,00]
Para cada intervalo I; serd determinado um representante gy.

Portanto a funcao @ : A — Ag associa todos os elementos de um intervalo ao represen-
tante do intervalo. () pode ser escrita como:

L-1

Q= ardr,
k=0

onde A7, é a funcao caracteristica do intervalo Ij.
A otimizacao da quantizacao consiste em achar as bordas {rg,r1,...,rr_2} e os represen-
tantes {qo,q1,...,qr—1} dos intervalos de forma que D seja minimizado (L fixo).
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A funcao de distorcao mais utilizada é o quadrado da diferenca, isto é,
d(a,b) = (a <b)*

Com esta funcao de distorcao o critério de fidelidade fica:

D = [ (1.QUNr (D & (7.1)
L1
= Z/ (f a)’ps, (f) df (7.2)
k=0 " Lk
Neste contexto D é um campo real a 2L <1 varidveis: 79,71,.--,7L-2,G0,q1,-- -, qL—1-

Uma condicao necessaria para pontos de minimo do campo D é que o valor do gradiente VD
nestes pontos seja 0, ou seja:

oD
— =0, 0<k<Lel 7.3
e (7.3)
oD
— =0, 0<k<L&2 (7.4)
a’l"k

Desenvolvendo-se as equacoes 7.3 e 7.4 chega-se ao seguinte sistema de equagoes nao
lineares:

o) df
A TAVIL A )
re = %%%ﬂ-ogkgL@2 (7.6)

Este sistema nao tem solucao analitica para distribuicoes de probabilidade py, genéricas.
No entanto, o problema. foi resolvido para distribuicoes uniformes, Gaussianas e Laplacianas, e
nestes casos os pontos de anulamento do gradiente de fato sdo pontos de minimo do campo D.
O livro [100] traz tabelas com os valores 6timos de r¢, 71, ...,75—2, qo, q1,---,qrL—1 para as trés
distribuicoes de probabilidade citadas com valores de L = 2,4,8,16. E interessante observar
que a quantizagao uniforme (aquela que divide o conjunto aonde o sinal toma valores em
intervalos de mesmo comprimento) é de fato a quantizacao 6tima para o caso de distribuigoes
uniformes.

7.2 Caso Multidimensional

Na maioria das aplicacoes de quantizacao na codificacdo de imagens os sinais a serem quan-
tizados nao sao unidimensionais. Um exemplo tipico ocorre com os coeficientes de transfor-
madas do sinal de imagem. Estes coeficientes formam uma matriz (maiores detalhes serdo
apresentados no préximo capitulo).

O processo de quantizacao nestes casos tem duas abordagens:

e Quantizacdo Escalar: na qual cada dimensao do sinal é considerada separadamente.
Um processo de quantizacao unidimensional é realizado para cada dimensao do sinal.
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e Quantizacao Vetorial: na qual a otimizacao é realizada considerando todas as dimensoes
do sinal de forma agregada.

No caso da quantizagao escalar quando vérias dimensoes sao agregadas é preciso tomar
cuidado para determinar o niimero de intervalos de quantizacao para cada dimensao. Nestes
casos nao mais se tem L intervalos de quantizacao que devem ser determinados para minimizar
a distorcao. Tem-se, por outro lado, uma quantidade méaxima de paralelepipedos que podem
ser utilizados. Se cada uma das n dimensoes do sinal contribuir com L; intervalos, o nimero
total de células resultantes serd £ = ?:_01 L;. Os L; precisam ser determinados de forma a
minimizar a distorcdo no sinal n-dimensional e satisfazendo a condicao £ < L.

O problema de determinar os valores L; ¢ intratdvel analiticamente para sinais arbitrarios.
No entanto, para o caso das dimensées possuirem as mesmas distribui¢oes de probabilidades,
diferindo apenas pela variancia, existe uma regra pratica bastante tutil:

e Os valores L; devem ser feitos proporcionais as variancias dos sinais nas n dimensoes.

A quantizagao escalar tem como vantagem principal a simplicidade. A decomposicao de
R em intervalos é consideravelmente mais simples que a decomposigao celular de R".

Outro aspecto que torna o uso desta quantizagdo atraente é a facil modelagem geométrica
das células da decomposicdo. No caso unidimensional a representacao das células é feita
através dos bordos dos intervalos de quantizacao. Quando varias quantizacoes unidimensio-
nais sdo agregadas as células tornam-se paralelepipedos retangulares (produtos cartesianos
de intervalos reais). A representagao destas células é simples.

No caso da quantizacao vetorial as células podem ter formatos arbitririos. A represen-
tagao de conjuntos arbitrarios em R" é bastante mais complicada do que no caso de parale-
lepipedos. Além disto, a caracterizacdo da pertinéncia de elementos da fonte as células da
quantizacao também fica mais dificil. Por isto os algoritmos de quantizagao vetorial sao mais
complexos e mais caros computacionalmente.

A quantizagao vetorial tem duas vantagens sobre a escalar:

e Pode-se considerar a dependéncia (linear ou nao-linear) entre as diferentes dimensoes
do sinal quantizado.

e A decomposicao de R™ em células nao retangulares pode ser mais eficiente do que em
células retangulares. Em outras palavras, pode-se aproveitar a flexibilidade dos forma-
tos de células para dividir o R” em um menor nimero de células mantendo limitada
a maxima distancia entre os representantes e os demais pontos das respectivas células.
Para exemplificar esta vantagem basta lembrar que o R? é decomposto em hexdgonos
de forma mais eficiente do que em retangulos.

Dentre estas duas vantagens a primeira é a principal. Esta vantagem é tanto maior quanto
mais forem dependentes os sinais quantizados. Portanto, se as dimensées de sinal a ser
quantizado sao bastante independentes, a quantizagao vetorial nao oferece grande vantagem
sobre a escalar.

O problema de obtencdo de quantizadores vetoriais é insolivel analiticamente para a
grande maioria dos casos. As abordagens mais utilizadas baseiam-se em métodos numéricos
de otimizacao.
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Na pratica os algoritmos de determinacao de quantizadores vetoriais fixam o nimero de
representantes de sinais a serem encontrados. Este niimero equivale ao niimero de células da
decomposigao do alfabeto. Os algoritmos partem de uma estimativa inicial dos representantes
e executam iterativamente procedimentos de convergéncia da estimativa para um minimo
local da distorcao entre o alfabeto e os representantes.

As células sao determinadas indiretamente. Seja A = {zy,...,zy_1} um conjunto de
representantes do alfabeto. As células sao dadas por:

Cl={a€ Ald(a,z;) < d(a,zj),j € [0,N 1] &{i}}

onde d é a funcao de distorcdo para o alfabeto A.

Segundo esta definicdo podem haver pontos pertencendo a mais de uma célula. Nestes
casos faz-se uma escolha arbitriria da célula a qual o ponto pertence. Apds as eventuais
escolhas as células sdo denotadas por C; (sem o /).

Esta determinacao implicita de células é muito vantajosa sob o ponto de vista de mode-
lagem geométrica. O modelo das células no R" é composto dos representantes da fonte mais
a funcao de distorcao. A avaliacdo de pertinéncia de um ponto ¢ numa célula C; consiste na
verificacdo das condicoes:

e a€C],istoé, d(a,z;) <d(a,z;)Vj € [0,N <1] &{i}}

e Se a pertence a mais de um Cj, z; foi entre os possiveis candidatos o escolhido para
representar a.

O processo de determinacao dos representantes pode ser feito a partir de diferentes esti-
mativas. Desta forma pode-se escolher o mais favordvel dentre os minimos locais encontrados.

Duas condicoes necessarias de otimizacgao sao usadas para pautar os métodos de projeto
de quantizadores vetoriais.

e Condicao de Pertinéncia: a € C] < d(a,z;) < d(a,z;)Vj € [0, N 1] &{i}}

e Condigao de Centrdide: z; tem de minimizar a distor¢ao E[d(a,z;) | a € Cy], isto é, z;
tem de ser o centréide de C; em relacdo a distribuicdo de probabilidade da fonte.

Em principio pode-se iniciar o projeto de quantizadores com uma estimativa Ay =

0 0 . . . . .
{m(() ), . ,mgvll}. Em seguida determina-se as células C;. A partir das células calcula-se
. ‘s 1 1 o . .
os respectivos centréides, A; = {:ch ), e ,xgvll} que servirao como nova estimativa de repre-
sentantes.

A utilizacao do método tal como apresentado acima tem dois problemas préticos:

e Caso o alfabeto seja muito grande (ou ilimitado), fica muito caro (ou invidvel) compu-
tacionalmente determinar todos os elementos das diversas células.

e Muitas vezes nao se dispoe de distribuicoes de probabilidade da fonte para poder calcular
os centroides.
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O algoritmo LBG, proposto por Y. Linde, A. Buzo e R.M. Gray ([103]), utiliza exatamente
esta idéia béasica evitando os problemas praticos.

O algoritmo utiliza apenas uma amostra do alfabeto para efetuar as iteragoes. Tal amostra
B = {yo,...,ym—1} é tomada de forma que M > N, isto é, a cardinalidade da amostra é
muito maior que a cardinalidade do conjunto de representantes.

O primeiro problema pratico é “resolvido” porque a condicao de pertinéncia é testada ape-
nas no conjunto amostra e nao no alfabeto inteiro. O segundo problema é “resolvido” porque
todos os elementos dentro de uma célula sdo considerados equiprovaveis. O algoritmo na
verdade nao resolve os problemas praticos. Ele evita os problemas usando uma aproximacao
do modelo da fonte. O algoritmo cede em otimizacao para ganhar em praticidade.

O conjunto de representantes da fonte é chamado de livro-cédigo — codebook.

Maiores detalhes sobre o algoritmo de LBG, bem como outras variantes do método podem
ser encontradas no préprio artigo [103] ou no livro [100].

7.3 Aplicacoes da Quantizacao

A quantizacao é uma ferramenta de aproximacido de elementos de um alfabeto por elemen-
tos de um de seus subconjuntos. Dentro deste contexto, ela se aplica a qualquer grandeza
resultante do processo de transformacao de representacao.

Muitos trabalhos com o objetivo de aplicar eficientemente a quantizagdo na codificagao
de imagens tém sido desenvolvidos. As préximas secOes apresentam maiores detalhes sobre
as principais dreas de aplicacao, a saber, Quantizacao Vetorial no Espaco e Quantizacao de
Coeficientes Transformados.

7.3.1 Quantizagao Vetorial no Espacgo

Esta aplicacdo da quantizagao é realizada diretamente nas intensidades luminosas da imagem,
sem que haja nenhuma transformagao de representacao anterior. Os vetores a serem quan-
tizados sao subconjuntos de imagens com tamanho tipico 4 x 4, costumeiramente chamados
de blocos.

A base tedrica para a compressao de dados consiste na otimizacao da aproximacao dos
vetores do universo original por um conjunto finito de representantes. E importante perceber
que a quantizacao por si sé nao se responsabiliza por reduzir a redundancia estatistica das
fontes.

O primeiro passo da codificacio é a determinacao do livro-cddigo (codebook). Uma vez que
este esteja determinado e seja de conhecimento tanto do codificador quanto do decodificador,
um bloco serd codificado através do indice de seu representante no livro-cédigo. A codificagio
de uma imagem completa é composta pelos indices dos representantes dos diversos blocos
ordenados de acordo com a varredura da imagem. A figura 7.1 ilustra esta codificagao.

Para que a codificacdo tenha resultados 6timos é preciso que a funcao de distorcao uti-
lizada na escolha dos representantes dos blocos de imagens represente a distorcao percebida
pela visdo humana. Como tal medida de distorcao perceptual é, na prética, muito dificil de
ser obtida, usa-se normalmente outras distorcoes mais simples e compensa-se esta perda com
o uso de outras técnicas, como a classificacdo das imagens antes da quantizacido. As préxima
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Figura 7.1: Codificagdo Vetorial através de livros-codigos

secoOes apresentam algumas abordagens utilizadas para aumentar a eficiéncia da quantizagao
vetorial no dominio do espaco.

7.3.2 Quantizagao Adaptativa

Na quantizacao nao adaptativa a escolha dos representantes do livro-cédigo tem de ser feita
levando-se em consideragao todos os tipos de imagens. O universo considerado é muito amplo.
Para que se obtenha um determinado valor de distor¢cao maxima é preciso haver representantes
suficientemente préximos de cada bloco de imagem deste universo considerado.

Uma alternativa a esta abordagem é a quantizagao adaptativa ([67]). Através dela o
préprio grupo de blocos de imagens a serem codificados é utilizado na determinacao do livro-
cédigo. Evidentemente este livro-cédigo serd mais adequado a codificagao sendo realizada que
outro obtido para o universo inteiro de imagens. Entretanto, a codificacio da(s) imagem(ns)
a que os blocos pertencem requer a caracterizacao do livro-cédigo.

Existe um compromisso entre a adequacao do livro-cédigo a situacoes locais de imagens e
a necessidade de informacao adicional na codificagao. Quanto mais frequentemente um novo
livro-cédigo for calculado, mais especifico as caracteristicas locais ele serd. Assim, menor serd
o numero de representantes para a mesma distorgao entre as imagens e seus representantes
e, portanto, menor serd o nimero de bits necessarios para codificar cada bloco de imagem.
A quantidade de informacao adicional, por outro lado, aumentara.

Uma contribui¢do importante nesta drea foi dada por Gersho e Yano ([64]). Eles desen-
volveram um método adaptativo no qual os livros-cédigos nao sao alterados completemente
a cada grupo de blocos de imagem. Apenas uma parte do livro-cédigo correspondente as ca-
racteristicas locais nao contempladas no livro anterior é alterada. Este método reduz a quan-
tidade de informagao adicional necessdria para os livros-cédigos utilizando-se da redundancia
existente entre livros-cédigos vizinhos. Esta técnica, que é uma aplicacao do reabastecimento
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condicional (conditional replenishment) na quantizagao vetorial, pode ser utilizada para redu-
zir redundancias entre livros-cédigos de blocos vizinhos nao apenas no espago, mas também
no tempo (imagens dindmicas).

7.3.3 Classificagcao de Imagens antes da Quantizagao

Esta técnica consiste em classificar os blocos de imagens de acordo com suas caracteristicas
antes da quantizacao ([149]). A quantizacao é feita de acordo com a classe do bloco. Através
dela, classes de blocos de imagens que exijam maiores detalhamentos do ponto de vista de
percepcao visual podem ser quantizadas através de uma densidade maior de representantes.
Desta forma, a utilizacao desta técnica ameniza o fato da medida de distorcao perceptual nao
estar sendo utilizada para determinar os representantes do livro-cédigo.

A motivagao original desta técnica foi melhorar a quantizagao vetorial em regioes préximas
a arestas ([149]). Diferentes niimeros de classes tém sido propostas na literatura, desde apenas
duas classes (regioes com e sem arestas) até uma classe para cada orientacao.

A decomposicao da imagem em classes e posterior codificagao pode ser estendida para os
mais diversos tipos de codificacao. Cada classe pode ser codificada através do método mais
adequado a ela. Um exemplo de decomposigao em classes com hibridismo é o trabalho [148].
Nele os blocos que pertencem a classe “sem arestas” sao codificados através de métodos de
transformadas, enquanto que os demais blocos sao codificados através de quantizacao vetorial.

Os blocos de imagens a serem classificados nao precisam ser todos do mesmo tamanho.
Uma técnica chamada “Quantizacdo Vetorial Adaptativa Hierdrquica”, introduzida por Nas-
rabadi ([123]), utiliza blocos de tamanho varidvel. Inicialmente a imagem a ser codificada é
decomposta em segmentos retangulares de comportamento aproximadamente constante (ne-
nhuma das dimensoes do retdngulo pode ser menor que 2). Estes segmentos sao caracterizados
através de uma estrutura de dados “quad-tree”, conforme mostra a figura 7.2. Cada segmento
é dividido no menor nimero possivel de blocos quadrados de largura 2, 4, 8 ou 16. Os quadra-
dos grandes (larguras 8 e 16) pertencem a regides com comportamento estivel, para as quais
a codificacao por transformadas apresenta bons resultados. Portanto os quadrados grandes
sdo codificados através de métodos de transformadas. Os quadrados pequenos (larguras 2 e
4), pertencendo a regides de comportamento nio estivel, sdo classificados e posteriormente
codificados através de livros-codigos especificos.

E importante notar a importancia dos algoritmos de classificacio e segmentacao das
imagens na implementacao destas técnicas.

7.3.4 Maquina de Estado de Quantizacao Vetorial

Esta técnica foi desenvolvida para aproveitar a redundéncia estatistica das imagens para obter
taxas ainda maiores de compressao através da quantizacao vetorial. A idéia fundamental
consiste em utilizar a informagao dos blocos anteriores para codificar novos blocos ([46], [60],
8] e [11]).
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Figura 7.2: Decomposi¢ao de uma imagem em segmentos com comportamento aproximada-
mente constantes

7.3.5 Codificagdo por “Truncagem de Blocos” (BTC)

A quantizacao realizada neste método ([43] e [96]) ndo utiliza livros-c6digos. Ela se baseia
nos seguintes principios:

e Um quantizador de dois niveis é utilizado para quantizar todos os pontos de um bloco

e O quantizador é projetado de forma que o representante de cada bloco (bloco quanti-
zado) preserva as medidas estatisticas de 12 e 22 ordem do bloco

e A regra de quantizacao de cada ponto é

a sex; < Tl
Q(z;) = { b sen limiar (7.7)

Z Tlimiar
onde Tij 50y = T
Os valores de a e b sao resultantes das regras acima e podem ser determinados em fungao

da média e da varidncia da luminosidade no bloco, Z e ¢ respectivamente, do nimero de
elementos do bloco que ultrapassam a média ¢ e do ntimero total de elementos no bloco m:

a = T @U\/EL)

m &q
=
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A quantizagao de um bloco é descrita através das dimensoes do bloco (normalmente fixas
em 4 x 4 e consideradas implicitamente conhecidas), de suas medidas estatisticas = e o e de
uma matriz de bits de dimensao igual & dimensao do bloco quantizado. Um ponto da matriz
de bits é 1 caso a intensidade luminosa do ponto correspondente no bloco seja maior que a
intesidade de limiar x;;i,- Caso contrario o bit vale 0.

Esta quantizacdo é bem mais simples que a vetorial baseada em livros-cédigos justamente
porque prescinde da fase inicial de determinagdo dos representantes dos blocos.

Uma caracteristica importante desta quantizacao é que ela tem bom desempenho para
blocos com arestas. Isto porque as arestas sao caracterizadas por saltos de luminosidade nas
direcoes a elas perpendiculares. Como os blocos utilizados sao pequenos, as médias de lumi-
nosidade no bloco normalmente situam-se nos intervalos dos saltos de luminosidade. Desta
forma, os pontos de um lado de uma aresta tém intensidade luminosa maior que a média Z e,
portanto, sao aproximados por b. No outro lado da aresta os pontos tém intensidade menor
que T e sao aproximados por a. Logo as arestas tendem a ser adequadamente representadas
por esta quantizacao.

Esta quantizacao, por outro lado, nao explora as redundancias estatisticas que existem
entre pontos vizinhos de imagens. Além disto, 1 bit por ponto de imagem (fora a informacao
adicional de medidas do bloco) é muita informagao para ser codificada por um algoritmo de
compressao. Para reduzir a quantidade de informacado necessaria para a codificacdo pode-se
realizar uma quantizagao vetorial da matriz de bits da quantizagao [5].

7.3.6 Quantizagao dos Coeficientes Transformados

O método de codificacao por transformadas tem como objetivo representar as imagens em
um novo sistema de coordenadas no qual os coeficientes sejam descorrelacionados estatistica-
mente. Este objetivo é satisfatoriamente atingido, tal como esta apresentado na se¢ao 11.3.1.
Uma vez realizada a transformacao de coordenadas é preciso que seja feita a quantizacao
dos coeficientes transformados. As transformagoes sao realizadas em blocos de imagens, nor-
malmente quadrados 8 x 8 ou 16 x 16. Os coeficientes transformados também formam uma
matriz 8 X 8 ou 16 x 16 respectivamente.

A secio 11.2.2 apresenta detalhes sobre o processo de transformacao de coordenadas. Para
efeito de quantizagao as informacgoes importantes sobre os coeficientes transformados sao as
seguintes:

e Os coeficientes sao suficientemente descorrelacionados.

e O coeficiente de indice (0,0), ¢y corresponde ao nivel médio de intensidade luminosa.
Ele é chamado de coeficiente DC do bloco. Os demais coeficientes sdo conhecidos como
coeficientes AC.

e Os coeficientes DC sao uma versao sub-amostrada das imagens, devido ao fato de
representarem a média da intensidade luminosa em suas regioes (filtragem passa-baixas)

e Existe forte correlacao entre os coeficientes DC de regioes vizinhas. Isto pode ser enten-
dido uma vez que os niveis médios de luminosidade nao costumam mudar abruptamente
entre regioes vizinhas.
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e O coeficiente DC possui média positiva, ja que representa valores médios de uma gran-
deza sempre positiva (intensidade luminosa)

e Os coeficientes AC possuem médias aproximadamente 0. Suas distribuicoes sdo aproxi-
madamente simétricas em torno de 0, aonde formam um pico. O trabalho [17] propos
o modelo de distribuices Laplacianas para os coeficientes AC. No entanto, ndo hé con-
cordancia da literatura quanto ao modelo a ser adotado devido aos diferentes resultados
obtidos em estimacoes destas distribuicoes (vide livro [28]).

e Os coeficientes correspondem a uma decomposicao espectral dos blocos de imagens.
Mais especificamente, o coeficiente de indice 7, j, denotado por ¢; j, corresponde apro-
ximadamente & componente de freqiiéncia horizontal 7 e vertical j do espectro do bloco
de imagem. Este significado fisico é importante por causa da variacao de sensibilida-
de ao ruido da visdo em funcio da freqiiéncia espacial (resposta espectral da visdo).
Portanto, do ponto de vista perceptual, os coeficientes de altas freqiiéncias podem ser
quantizados de forma mais grosseira (menos niveis de quantizacgio e, consequentemente,
menor nimero de bits para codificagao).

e A “energia” dos coeficientes transfomados concentra-se nos primeiros coeficientes. Esta
caracteristica ocorre porque as transformadas utilizadas para descorrelacionamento sao
tais que maximizam a compactacao de energia dos componentes. Como os coeficientes
AC tém médias aproximadamente nulas, as varidncias dos coeficientes sdo também
concentradas.

O tipo de quantizacao mais utilizado para os coeficientes transformados é a quantizacao
escalar de cada coeficiente. Isto por causa do descorrelacionamento entre os coeficientes.
Uma outra abordagem para a quantizacdo, proposta em [161], divide os coeficientes em
faixas, agrupa faixas de blocos vizinhos e realiza quantizagao vetorial para estas faixas. A
préoxima secao trata da quantizacao escalar dos coeficientes, enquanto que a secao posterior
discorre sobre a quantizagao vetorial inter-bloco.

7.3.7 Quantizacao Escalar dos Coeficientes

Para que a quantizacao escalar possa ser feita para cada coeficiente é preciso que se deter-
mine a distribuicao dos niveis de quantizacdo para os coeficientes, bem como a natureza dos
quantizadores. O conhecimento estatistico que se tem acerca dos coeficientes, entretanto, nao
é suficiente para que se determine os niveis e os quantizadores otimizados.

Uma vez que os quantizadores 6timos nao podem ser determinados, usa-se geralmente
quantizadores uniformes para os coeficientes. Os coeficientes DC, que formam uma sub-
amostragem da imagem original, costumam ser representados com a mesma precisao utilizada
para a intensidade luminosa da imagem original, isto é, quantizacdo uniforme dividida em
256 niveis (8 bits para a codificagao).

Apesar da impossibilidade de precisdo na determinacido dos niveis de quantizacdo dos
coeficientes AC, sabe-se que os coeficientes de indices mais altos devem ser quantizados de
forma mais grosseira que os de indice menores. Isto porque, além daqueles concentrarem
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uma menor parcela da varidncia dos coeficientes (devido & compactagao de energia), eles
correspondem a faixas de fequéncia observadas com menor sensibilidade pela visao.

Existem duas abordagens iniciais para a distribuicao de niveis de quantizacao entre os
coeficientes: codificacio zonal e codificacao por limiar.

Na codificacio zonal os coeficientes espalhados nas N? posicoes do bloco transformado sao
divididos em zonas. A cada zona corresponde um ntmero de niveis de quantizacao. Esta é, na
verdade, a abordagem classica da quantizagao escalar em miltiplas dimensoes que, conforme
visto acima, ndo se adequa bem aos coeficientes transformados visto que suas distribuigoes
nao sao adequadamente modeladas. Uma melhoria importante para esta abordagem consiste
na classificagao dos blocos de imagens em grupos com caracteristicas similares e utilizagao
de uma divisao zonal para cada grupo. Para blocos contendo muitas componentes de altas
frequiéncias horizontais por exemplo, a decomposicao zonal privilegia as zonas correspondentes
a estas altas frequéncias. A figura 7.3 ilustra algumas distribuicoes de niveis de quantizagio

por zonas.
fici Zona cujos o Zona cujos
(Cj:oe icientes coeficientes Coeficientes coeficientes
& frequiénci tém N, niveis de freqénci tém N, niveis
vertical / vertical /
Zona cujos Zona cujos Zona cujos Zonfa cujos
coeficientes coeficientes coeficientes

coeficientes
tém N, niveis

tém N,

tém N, o
niveis

niveis

tém N, niveis

Zona cujos
Coeficientes de coeficientes Coeficientes de
frequéncia horizontal ~ tém N niveis frequéncia horizontal

Zona cujos
coeficientes
tém N niveis

Figura 7.3: Distribuigoes tipicas de niveis de quantizacao em zonas de coeficientes transfor-
mados de blocos de imagens

Na codificacao por limiar ndo hé pré-alocacao de niveis para cada coeficiente transformado.
Ao invés disto, o ntimero de niveis para cada coeficiente depende de seu valor. O nome da
abordagem vem do fato de existir um limiar abaixo do qual os coeficientes sdo considerados
nulos. Esta abordagem adequa-se mais as caracteristicas de cada bloco. Entretanto ela requer
que as posicoes e numeros de bits dos coeficientes que ultrapassam o limiar facam parte da
codificagao.

As duas abordagens podem ser utilizadas em conjunto. Pode-se pré-alocar niveis de
quantizacao para coeficientes de baixas freqiiéncias, enquanto que os coeficientes de altas
frequéncias sdo quantizados através da abordagem de limiar.

Uma diferencga pratica entre as abordagens é que a zonal garante de antemao o nimero de
bits utilizados para codificar cada bloco. Na codificacao por limiar, por outro lado, o ntimero
de bits para a quantizacao de cada bloco depende dos valores dos coeficientes. Esta variacao
na quantidade de informacao necessaria para codificacao de cada bloco requer a utilizacao de
técnicas de controle de fluxo (bufferizagio) para a comunicacio de imagens através de canais
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com taxas de transmissaos constantes.

7.3.8 Quantizacao Vetorial Inter-Bloco

Nos métodos de codificacdo por transformadas, as transformadas sao aplicadas a blocos de
imagens. Elas sao bastante eficientes na tarefa de descorrelacionar os coeficientes que des-
crevem os blocos. As correlagtes das imagens, porém, freqiientemente ultrapassam os limites
dos blocos e pode haver correlacao entre coeficientes de blocos vizinhos.

Uma possibilidade adicional de reducao de quantidade de informacao na codificacao de
imagens consiste na utilizacao de quantizacao vetorial inter-bloco ([33] e [168]). Coeficientes
de mesmo indice de blocos vizinhos sao agrupados formando os vetores a serem quantizados.
Para que os livros-c6digos nao aumentem exageradamente a quantidade de informacgao adi-
cional na codificacdo, os coeficientes podem ser dividos em zonas e um livro-cédigo utilizado
para cada zona ([125]).
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Capitulo 8

Atribuicao de Cdédigos a Fontes
Discretas

8.1 Introducao

Seja uma fonte {F,}, com alfabeto finito A = {ay, ..., a,_1} contendo n elementos. A forma
mais simples de atribuir c6digos bindrios a estes n elementos consiste na atribuicao de cédigos
com o mesmo namero de bits para todos os elementos do alfabeto. Para realizar isto é preciso
calcular qual o menor niimero de bits m necessirio para representar de forma tnica todos
os n elementos de A. O célculo é simples: m = [logyn], onde [ ]| significa a fun¢ao cujo
resultado é o menor inteiro ndo menor que o argumento. Em seguida escolhe-se um inteiro
entre 0 e 2™ &1 para cada elemento ¢;. Este inteiro ¢; é o cédigo do elemento a;. E claro que
a escolha tem de ser feita de forma que ¢; # c; se i # j. Caso contrério a codificacdo seria
ambigua, pois representaria dois elementos a;, a; através do mesmo cédigo. Denomina-se este
tipo de codificacao por codificacdo com cédigos ou palavras com nimero uniforme de bits.

Caso a fonte {F, },, gere P elementos a cada unidade de tempo, a taxa de bits necesséaria
para codificar a fonte seria mP.

Esta taxa pode ser maior que a taxa necessaria para codificar a fonte. De fato o “Teorema,
da Codificacao sem Perdas”, descrito no Capitulo 2, estabelece uma taxa minima intrinseca
da fonte, independente da codificacao. Esta taxa minima intrinseca é a taxa de entropia
H[F,]. Mais especificamente o teorema estabelece que dada a fonte {F,}, e um real e > 0,
existe uma codificacao para a fonte tal que a taxa de bits média necessdria para representacao
seja menor que H|[F,] + €. Por outro lado, o teorema também estabelece que nio é possivel
encontrar uma codificacao que redunde na representacao da fonte por uma taxa menor que
H[F,].

Conforme mencionado anteriormente, a idéia bésica das codificagoes cujas taxas de repre-
sentacao aproximam a entropia das respectivas fontes é a atribuicao de cddigos com pequenas
quantidades de bits para elementos com freqiiéncias de ocorréncias altas. Consequentemente
os elementos menos provéaveis serao representados por coédigos com maiores quantidades de
bits.

Foi exatamente seguindo esta idéia que surgiram as codificagoes com cédigos ou palavras

97
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com nuimero varidvel de bits. O primeiro destes cédigos a ficar famoso foi o de Huffman,
publicado em 1952 ([77]).

8.2 C(Cdbdigos de Huffman

A codificagao de Huffman foi projetada inicialmente para fontes estaciondrias no sentido
estrito. Nestes casos a probabilidade de ocorréncia de um determinado elemento a; de um
alfabeto A (P[a;] = p;) nao varia com o tempo.
O algoritmo que associa um cédigo ¢; a um elemento a; funciona da seguinte maneira:
Os elementos {ayg, . .. ,a,—1} do alfabeto A sao ordenados de forma decrescente em relagao
a suas probabilidades de ocorréncia, tal como ilustra a figura 8.1.

e &
o &
o 2
[ ] an—l

comp(@) >= p@) >= ... >= p@ )

Figura 8.1: Elementos do alfabeto ordenados de acordo com suas probabilidades de ocorréncia

A atribuicao de bits aos cédigos dos elementos comeca pelos menos provaveis a,,, , e
am,_,. De forma arbitraria escolhe-se um simbolo (0 ou 1) para ser o menos significativo do
c6digo de an,, ,, codigo este denotado por ¢, ,. O outro simbolo (1 ou 0, respectivamente),
serd o menos significativo do cédigo de ap,, , (¢m, ,). Nenhum simbolo é atribuido aos
demais elementos ainda. Em seguida estes dois elementos menos provaveis sao agrupados em
um “super-elemento” So = ({am, ,,0m, 5} Pm, 1 + Pm,_5)-

Os “super-elementos” sao na verdade pares contendo um sub-conjunto do alfabeto A e
uma, probabilidade correspondente a soma das probabilidades dos elementos constituintes do
sub-conjunto.

Os préximos passos do algoritmo consistem em reordenar os n<1 elementos {ang, Gm, ;- - -, S0}
de acordo com suas probabilidades e atribuir os simbols 0 e 1 aos cédigos dos dois elementos
menos provaveis. Caso Sy seja um destes elementos menos provaveis ambos os c6digos ¢y, ,
_, recebem o simbolo atribuido a Sy.

Os processos de ordenacao de elementos, atribuicdo de simbolos aos cédigos dos menos
provaveis e agrupamentos destes elementos menos provaveis formam uma etapa. Ao final
de cada etapa o ntmero de elementos do conjunto considerado é reduzido de 1 unidade.

e cm,
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Portanto, ao final de n <1 etapas todos os elementos de A possuirao um cédigo.

Uma vez que a idéia do algoritmo estd apresentada, convém escrevé-lo de forma menos
intuitiva, porém mais precisa. O propdsito desta descrigao menos intuitiva é evitar a mistura
de tipos de elementos nos conjuntos de elementos utilizados nas etapas do algoritmo. A idéia
basica desta nova apresentacao consiste em considerar que a i<ésima etapa age sobre um
conjunto de elementos {P(") [k]}Z;SzH) cada um contendo um subconjunto de elementos de .4
e uma probabilidade (soma das probabilidades dos elementos do sub-conjunto). Os elementos
iniciais {P(®) [k]}z;é confundem-se com os préprios elementos de A, pois PO[k] = ({ax}, pr).-
A descrigao completa estd apresentada nos pardgrafos abaixo.

Seja P'[k] um elemento contendo uma probabilidade e um subconjunto de A (alfabeto da
fonte). A probabilidade e o subconjunto de A do elemento P'[k] sio denotados respectiva-
mente por P'[k].p e P'[k].a.

O algoritmo usa n(n<1)/2 destes elementos. Na verdade o algoritmo é composto de n<1
fases. Para cada fase i existem (n <) elementos P[0] , P'[1], ... P'[(n <) <1]. O indice k
é referente & ordenacio decrescente dos elementos P'[k] em relacio as probabilidades P'[k].p
a eles associadas. Em outras palavras, P'[0].p > P'[1].p > ... P'[(n <) <1].p.

Na fase inicial, i = 0, os subconjuntos P°[k].a sio unitirios. Os elementos de A sio
ordenados de forma decrescente de probabilidade de ocorréncia. Seja (amg, @mys--->am, ;)
esta ordenagio, isto &, Plam,] > Plam,] > ... > Plany,_,]. Os elementos P°[k] sio tais que:

Plk).a = {am, }

PYlH.p = Plag,]

No inicio do algoritmo todos todos os elementos de A possuem um cédigo nulo, isto é,
nao tém cédigo algum. Toda vez que um elemento a; € A “recebe” um novo bit (0 ou 1),
este bit é posicionado a esquerda do cédigo antigo. Desta forma um elemento cujo codigo é
001 fica com os codigos 0001 e 1001 ao “receber” respectivamente os bits 0 e 1.

Em cada fase i, os 2 elementos com menores probabilidades P[(n <) <2] e P![(n ) <]
sao agregados. Todos os elementos do conjunto P[(n <) <2].a recebem um bit (0 ou 1),
enquanto que todos os elementos do conjunto P'[(n <) <1].a recebem outro bit (1 ou 0). A
designagao de 0 ou 1 para cada um dos conjuntos é arbitraria (desde que os dois conjuntos
recebam bits distintos). Na verdade esta escolha altera os cédigos resultantes dos elementos
a;, mas nao altera o nimero de bits de cada cédigo.

Em seguida é criado um elemento temporario P*[n <] cujos campos valem:

Pi[n ©i].a = P'[(n <i) ©1].a U P(n i) ©2].a

Piln <i].p = P![(n &i) ©1].p + P'[(n <i) ©2].p

A ltima etapa da fase i consiste em ordenar os (n <) <1 elementos P'[0] , P'[1] , ...,
P'[(n <14) 3] , P'[n <] de acordo com suas probabilidades. O resultado desta ordenagao é
a nova lista de (n <) <1 elementos P*HL[0] , PPH1] , ..., Pl (n (i + 1)) <1].
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Estas etapas sao realizadas sucessivamente até que reste apenas 1 elemento P '[0]. Neste
instante todos os elementos de A terdo um cédigo.

Convém apresentar um exemplo para sedimentar as idéias. Seja o alfabeto A com 6
elementos: {ag,a1,...,as}, cujas probabilidades de ocorréncia sao respectivamente py = 1/2
,p1=1/8 ,po=1/32,p3 =3/32,py =1/16 , p5 = 3/16 . Na fase inicial (¢ = 0) teremos
os seguintes elementos:

P0].p=1/2 P°0].a = {ap}
P[1].p = 3/16 P°[1].a = {as}
P2lp=1/8 P°2l.a={a}
PY3l.p=3/32 P°[3]l.a = {a3}
PY4].p=1/16 P°[4].a = {a4}
PY5l.p=1/32 P°[5l.a = {aa}

Os elementos PY[4] e P[5] sao agregados. Antes porém os elementos de P°[4].a recebem
o bit 0 e os elementos de P[5].a recebem o bit 1. O novo elemento P°[6] terd os seguintes
campos:
PY[6].p =3/32 P°[6].a = {as,a4}

Apés a fase 0 os codigos dos elementos de A sao:
=0 c1=0 c2=0 c3=0 csa=1 ¢c5=

e 0s novos elementos P![k] serdo:

Pl0]lp=1/2 P'Y0l.a = {ap}
Pi1].p =3/16 PYl).a = {as}
Pi2lp=1/8 PY2l.a ={a1}
P'[3].p =3/32 P'3).a = {a3}
Pll4].p =3/32 P'Y4].a = {as,a4}

Ao final da fase 1 existem os seguintes c6digos e elementos:

00:@ Clzw 62:00 63:1 04201 05:@

PZ[O]p =1/2  P?[0].a = {ao}
P?[1]p =3/16 P°[1].a = {as}
P?[2].p = 3/16 2[2] a = {az,as,as}

P?[3lp=1/8 P°[3la={a1}

Ao final da fase 2 se tem os seguintes c6digos e elementos:
COZV) 01:0 02:100 03:11 042101 0520
P30lp=1/2 P3[0l.a={ag}

P3[1].p =5/16 P3[1].a = {a1,a2,a3,a4}
P3[2l.p=3/16 P3[2].a = {as}
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Ao final da fase 3 se tem os seguintes cddigos e elementos:
co=0 ¢c1=10 ¢c=1100 c3 =111 ¢, =1101 ¢5=0

P0l.p=1/2 P*0].a = {ao}
P4[1].p =1/2 P4[1].a = {ay,a9,a3,a4,a5}

Ao final da fase 4 o algoritmo estd encerrado, resultando nos cédigos
co=1 ¢ =010 ¢ =01100 ¢3 =0111 ¢4 =01101 ¢5 =00

e no elemento
P5[0l.p =1 P°[0].a = {ap,a1,a2,a3,a4,a5} = A

E interessante observar que o algoritmo sempre termina com os cédigos atribuidos aos
elementos do alfabeto A e com o elemento P"1[0] tal que:

P lolp=1 P"!0la=A

No caso do exemplo a taxa de entropia da fonte pode ser calculada diretamente da entropia
(caso de fontes estaciondrias). A entropia vale:

5
H[F,) = &) pilog,(pi)
i=0
— 2.054 (8.1)

Por outro lado, a taxa de bits média necessaria para codificar a fonte usando o cédigo de
Huffman é:

5
Taxa média = <Y p;comp(c;)
=0
67/32
= 2.094 (8.2)

onde “comp” é a fungao que associa um codigo ao seu comprimento em nimero de bits.

Portanto pode-se observar que a codificacao de Huffman realmente reduziu a taxa média
de representacdo da fonte de 3 bits por simbolo para 2.094 bits por simbolo (muito préximo
da entropia da fonte).

Os cbdigos de Huffman, tal como sao construidos sao perfeitamente decodificiveis. Seja
uma seqiiéncia qualquer {b,}, de elementos de A e ¢(by,) a seqiiéncia bindria formada pela
concatenacao dos cédigos dos elementos de {b,},: ¢(bo) | ¢(b1) | ... (] simboliza a operacao
de concatenagao). Esta seqiiéncia serd decodificada de forma tnica por um decodificador de
Huffman.

Isto ocorre porque os cédigos de Huffman obedecem a condicao de prefixacao (sdo “prefix
condition codes”). Esta condigao estabelece que nenhum cédigo ¢; = ¢(a;), a; € A é prefixo
de algum outro cédigo ¢; = c(aj),aj # a;,a; € A.
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Além desta caracteristica de decodificagao os cddigos de Huffman sao importantes porque
sao 6timos. A otimizagdo é no sentido de que para uma dada fonte {F,}, estacionaria com
alfabeto finito \A nao ha outro conjunto de palavras cédigo {cf, c},...,c,_ 1} que permita um
tamanho médio de palavra-c6digo menor que o atingido pelo cédigo de Huffman. Isto significa
que nestas condigoes os codigos de Huffman minimizam a taxa média de representagao de
uma fonte dentre todos os cddigos decodificdveis que associam uma palavra a cada elemento
do alfabeto da fonte.

A codificacao de Huffman tal como foi descrita tem suas limitacoes. De fato a taxa de
representacao da fonte apresentada no exemplo foi maior que a entropia da fonte. Portanto,
segundo o Teorema da Codificagdo sem Perdas, existe cddigo mais eficiente que o Huffman
apresentado.

Para que uma codificagdo se aproxime do valor 6timo dentre todas as codificacoes sem
perdas, isto é, sua taxa de representacao da fonte se aproxime da entropia, é necessirio que
os comprimentos dos cédigos c(a;) sejam préximos de <logyp;. Como os comprimentos sao
necessariamento nimeros inteiros e os logaritmos das probabilidades nao, pode haver uma
diferenga razodvel entre comp (c(a;)) e <log,p;. Na verdade a codifica¢ao de Huffman produz
resultados tdo mais préximos da entropia da fonte quanto as probabilidades p; , i € [1,n]
aproximem-se de poténcias negativas de 2.

Uma forma de reduzir os efeitos desta limitacao é atribuir cédigos a cadeias de elementos
do alfabeto da fonte. A saida de uma fonte pode ser compreendida como uma seqiiéncia de
cadeias de elementos do alfabeto original. O primeiro passo para esta abordagem consiste na
determinacao do alfabeto de cadeias a serem codificadas. Pode-se, por exemplo, considerar as
cadeias de comprimento menor ou igual a 2. No caso do exemplo apresentado o novo alfabeto
teria 42 elementos. As cadeias de comprimento 1 sdo utilizadas nas situagoes em que uma
sequéncia de niimero fmpar de elementos precisar ser codificada.

{(ao), (a'l)a cee (a5),

(ag, a[)), (ag, al), ey (ag,a5),
(al,ag), (al,al), ey (al,a5), e
(a5, a[)), (a5, al), ey (a5,a5)}

Outros alfabetos de sequéncias de elementos do alfabeto original da fonte podem ser
utilizados. Pode-se usar cadeias de comprimento variado de elementos.

Outra limitacdo da codificacdo de Huffman apresentada consiste na utilizacdo de um
modelo pré-fixado para a fonte H[F,]. Na maioria das aplicagoes préiticas a determinacao das
probabilidades de elementos do alfabeto de uma fonte é uma tarefa muito dificil ou até mesmo
impraticavel. Além disto, muitas fontes encontradas nas aplicagdes nao sao estacionarias.

A codificacao de Huffman pode ser adaptativa, isto é, pode usar modelos de fontes que
se adaptam a medida em que os elementos do alfabeto vao sendo codificados/decodificados.
A adaptabilidade reduz os efeitos desta segunda limitacdo, mas traz consigo um incremento
na complexidade dos algoritmos de codificagao/decodificacao e uma maior vulnerabilidade a
erros que possam ocorrer entre os processos de codificacdo e decodifica¢do (ruido numa linha
de comunicacio, por exemplo).

Ainda que possua suas limitacoes a codificacao de Huffman tem varias aplicacoes, como
por exemplo a codificacio de imagens em dois tons utilizada para comunicacio de FAX.
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Além das aplicagoes praticas, esta codificacao tem grande importincia teérica, dado ao seu
cardter 6timo dentro de uma classe de codificagoes. Maiores informacoes sobre codificagao
de Huffman podem ser encontradas em [77] e [63].

Um outro método de codificacao sugerido inicialmente nos trabalhos de Shannon to-
mou corpo ao longo de décadas e hoje apresenta-se como bastante eficiente: Codificacao
Aritmética. Na verdade pode-se dizer que a codificacdo aritmética generaliza a de Huff-
man, sendo particularmente mais adequada para lidar com as limitagoes apresentadas nos
pardgrafos anteriores.

8.3 Codificagcao Aritmética

A codificagao aritmética baseia-se na idéia de representar uma cadeia de elementos através
de um intervalo I = [a,b) C [0,1) ([92] e [191]). A determinacdo do intervalo de represen-
tacdo de uma cadeia de elementos é feita através da realizagao sucessiva de um processo de
decomposicao de intervalos.

Considere-se novamente uma fonte {F,}, com alfabeto finito A = {ao,...,a,—1} conten-
do n elementos. Seguindo a notacdo ja utilizada, a probabilidade de ocorréncia do elemento
a; é dada por P(a;) = p; (a fonte é estaciondria no sentido estrito). A primeira decomposi¢ao
de intervalo acontece com [0,1). Este intervalo é dividido em n sub-intervalos:

[0,1) = U [P, Piy1)

onde P; =37, ;p; para i € [0,n < 1] e P, = 1, conforme mostra a figura 8.2.

s,
S e 2 S
' ' ‘ ’ L BN ] N—N

\
\

0 1

-1 i

intervalo s =[Z p(p).Z p(a)]

Figura 8.2: Decomposi¢ao do intervalo [0,1) em n sub-intervalos

Associa-se a cada elemento a; do alfabeto o sub-intervalo [P;, P;11). Este sub-intervalo
tem comprimento igual a probabilidade de ocorréncia do elemento «;.

A codificacao de uma cadeia de elementos é realizada com o auxilio de um intervalo
de trabalho. Este intervalo é iniciado como [0,1). Para cada elemento novo considerado
na cadeia obtem-se um novo intervalo de trabalho a partir do antigo. Caso o intervalo de
trabalho seja [a,b) em um dado instante e o novo elemento a se considerar na cadeia seja a;,
o novo intervalo de trabalho serd [a + (b<a) x P;,a + (b<<a) * Py 1). Vale dizer que este novo
intervalo estd para o intervalo [a,b) assim como o intervalo [P;, P;11) estd para o intervalo
[0,1).
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Este procedimento de decomposcao de intervalos é realizado recursivamente até que todos
os elementos da cadeia a ser codificada sejam considerados. O intervalo de trabalho resultante
representa de forma tnica a sequéncia de elementos da cadeia.

Um exemplo pode ilustrar bem as idéias. Considere-se novamente a fonte da secao anterior
com seus 6 elementos {ag,a1,a9,as,a4,a5}. A codificacao da cadeia (a1,as,ap,as) é feita
seguindo os seguintes passos:

Passo 1: e Intervalo de trabalho = [0, 1)
e Elemento considerado = a;
e Intervalo associado = [Py, P») = [1/2,11/16)
e Novo intervalo de trabalho = [P}, P,) = [1/2,11/16) = [0.5,0.6875)

Passo 2: e Intervalo de trabalho = [P}, P,) = [1/2,11/16)
e Elemento considerado = ag
e Intervalo associado = [Ps, Py) = [13/16,29/32) = [0.8125,0.90625)
e Novo intervalo de trabalho = [0.65234375,0.669921875)

Passo 3: e Intervalo de trabalho = [) = [0.65234375,0.669921875)
e Elemento considerado = aqg
e Intervalo associado = [Py, P1) = [0,1/2) = [0.0,0.5)
e Novo intervalo de trabalho = [0.65234375,0.6611328125)

Passo 4: e Intervalo de trabalho = [) = [0.65234375,0.6611328125)
e Elemento considerado = as
e Intervalo associado = [Ps, Ps) = [31/32,1) = [0.96875,1.0)
e Novo intervalo de trabalho = [0.6319580078125,0.6611328125)

Portanto a  seqiiéncia (a1,a3,a9,as) é  representada  pelo intervalo
[0.631958007812,0.6611328125). Este intervalo é escrito como [0.10000111001,0.1010011011)
na representagao bindria, ou como [1081/2048,667/1024) na forma fraciondria. A figura 8.3
ilustra o processo de obtencao do intervalo.

Os trabalhos [136], [116], [118] e [117] apresentam detalhes sobre outro exemplo de im-
plementacao de codificacdo aritmética.

Uma caracteristica importante do método de determinacao dos intervalos é a nao inter-
secao entre intervalos distintos representando cadeias de mesmo numero de elementos. De
fato, sejam duas cadeias distintas (b;);, e (d;); ambas com m elementos. Como as cadeias
sdo distintas existe um primeiro elemento diferente, isto é, Ik € [0,m <1] | by # di e
bj = d;Vj € [0,k <1]. Por construcao os intervalos de trabalho das duas cadeias sao iguais
até que sejam considerados os elementos by e di. Seja [a,b) o intervalo comum de trabalho
apés os k <1 primeiros passos. Em seguida a decomposicao de intervalos das cadeias (b;); e
(d;); redundarao respectivamente nos intervalos [a+ (b&a)* Pyc(by), a+ (b<a)* (P (br) + s, )
e [a+ (b<a)*x Pyc(dy),a+ (b<a) * (Pye(di) +pd, ). Pac(x) é a probabilidade acumulada do
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Figura 8.3: Representagao da Cadeia (a1, a3, a9, as5) em codifica¢ao aritmética

elemento z. Como z € A, Ji € [0,n&1] |z =a; (A= {ao,...,an-1}). Pac(z) = 3;;p(a;).
Logo, como by e dj sao disjuntos e todos os elementos de A4 tém probabilidade nao nula
Poc(br) +po, < Pac(dy) ou Pye(dy) + pg, < Pac(by) = os intervalos de trabalho apés a fase k
sao distintos. Como os intervalos de trabalho das fases posteriores estao contidos nos respec-
tivos intervalos apds a fase k, os intervalos finais de representacao das cadeias tém intersecao
nula.

Esta propriedade assegura que a representagao de um intervalo relativo a uma cadeia com
nimero conhecido de elementos nao precisa ser feita através de suas fronteiras. Na verdade
ela pode ser feita através de qualquer ponto do intervalo. A representacdo dos intervalos
por pontos pode ser feita também para cadeias com um nimero arbitrario de elementos.
Basta que um elemento do alfabeto seja escolhido como terminador de cadeias. Neste caso,
o codificador insere o terminador ao final da cadeia que deseja codificar. A determinagao
da cadeia de elementos pode ser feita por qualquer ponto do intervalo resultante apés a
codificacao do terminador. O decodificador recebe o ponto codificado e obtem a seqiiéncia
de elementos da cadeia até que seja encontrado um terminador. O processo de decodificacao
de cadeias a partir de pontos no intervalo [0, 1) estd ilustrado na figura 8.4.

Voltando ao exemplo apresentado, a medida em que a cadeia de elementos cresce o inter-
valo de trabalho fica cada vez menor e (mais importante) requer maior quantidade de bits
para sua representacdo. Desta forma, a representacio cresce com o nimero de elementos
representados.

O crescimento da representacdo dos intervalos nao é igual para todos os elementos de
A. Quanto menor for a probabilidade de um elemento maior serd a reducao de tamanho
por ele provocada no intervalo de trabalho (o comprimento do intervalo de trabalho é mul-
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Intervalo g Intervalo sx $ Intervalo s« &« $

ampliado ampliado ampliado
177 . . .
Int
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decodificado
S | 1 T
S -
23,,
Intervalo aser =T +
decodificado/§5
pertencente a,s [ S i L
Intervalo a ser Intervalo a ser
decodificado decodificado

pertencente a,s ,s pertencente a,s xS,S

Figura 8.4: Decodificacao de uma cadeia de elementos codificada através de codificacao
aritmética

tiplicado pela probabilidade do elemento). A presenca de um elemento com probabilidade
alta, por outro lado, implica numa alteracao menor no comprimento do intervalo de trabalho
Analisando de forma grosseira, quanto menor for a alteracdo no comprimento do intervalo
de trabalho, menor serd a necessidade de utilizacdo de mais informacdo para caracterizar o
novo intervalo. Desta forma a codificacao aritmética utiliza implicitamente uma atribuicao
de palavras-cédigo com numero variado de bits para os elementos de um alfabeto.

8.3.1 Base Teédrica da Codificagao Aritmética

A nocao intuitiva de que a codificacdo aritmética utiliza quantidades diferentes de bits para
codificar elementos com diferentes probabilidades e, portanto, pode aproximar a entropia de
uma fonte é insuficiente para justificar sua utilizacao. E preciso estabelecer uma relacdo mais
precisa entre o comprimento dos intervalos de codificagao e o nimero de bits necessarios para
representar as respectivas cadeias de elementos. Tal relagdo foi determinada por Shannon no
precursor artigo [164]: Considere-se cadeias contendo N elementos. A cada cadeia s associa-
se um intervalo [; de comprimento ps. Seja by a expansdo bindria do limite inferior de I;. A
figura 8.5 ilustra esta decomposigao do intervalo [0, 1) representando cadeias de N elementos.

Os intervalos sao representados por uma aproximacao de bg; com precisao finita By
(considerando-se apenas uma quantidade finita de bits de bs). Deseja-se obter um limite
superior para a quantidade de bits necessiria para os B;’s tal que cada intervalo [; ainda
possa ser identificado unicamente. Este limite serd obtido através de uma argumentagao em
trés etapas:
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Alfabeto original.# ={a,a, ...,.a}
Alfabeto# (N) composto por cadeias
de elementos d¢ com comprimento N.

4 (N) =M =N
‘ e o o ‘
b]l b, D, b, By By by, ‘
P, P, Pu Py
H P, € Ll < 4 pM{{—}‘
intervalo | correspondendo o o o intervalo |, correspondendo
a primeira cadeia d& (N) a Ultima cadeia d& (N)

intervalo |, correspondendo
a segunda cadeiage (N)

Figura 8.5: Decomposicao do intervalo [0, 1) utilizada para representar cadeias de N elemen-
tos através da codificacdo aritmética

1. Apresentagao de um critério de escolha de precisio de B

2. Demostracao que os cédigos gerados a partir deste critério obedecem & condicao de
prefixacao, isto é, sao “prefiz condition codes”. Em outras palavras, nenhum cédigo By,
é prefixo de outro By, para 1 # j. Isto garante que cada intervalo, e portanto cada
cadeia de elementos NV, é unicamente determinado por Bs.

3. Determinacao de qual o nimero méaximo de bits necessarios para Bs em funcao do com-
primento de [ e, posteriormente, de um limite superior para a média de bits necessaria
para codificar a fonte de cadeias de N elementos.

e Passo 1:

Utilize-se para B; a precisao ps tal que existam pelo menos 2 pontos do conjunto {5z} ,m =
0,...,(ps ©1) em I;. By serd o menor dos pontos {5} Nls. A figura 8.6 ilustra esta escolha
de Bs.

e Passo 2:

Por contradigao seja B, um c6digo que coincida integralmente com os p,, primeiros bits
de By;. Desta forma a diferenca entre By, e By, serd menor que 2P« e, portanto, Bs; € [,
pois por construcao [Bs,, Bs, + 2Psi] C l;,. Como este resultado contradiz a construcao dos
codigos B (Bs € s e ls; N lsj = () se i # j) a hipétese inicial nao pode ser verdadeira = By,
nao pode ser um prefixo de By, para i # j.
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Trés exemplos de intervalos para os quais a
precisaq, de suas representacoes vale (k+1)

intervalo |, no qual intervalo |, no qual intervalo | no qual
X, € proximo de seu x, € proximo de seu X, € proximo a seu
limite inferior. limite superior ponto medio
comprimento > 1 comprimento > 1 comprimento > 1
i 2(k+1) [ 2(k+l) ZT

Pontos pertencentes a C
Pontos pertencentes a,.C

Figura 8.6: Escolha da precisao de B em trés casos diferentes de [

e Passo 3:
Seja a familia de conjuntos
m
ck:{Q—k},m:o,...,@’f@l) (8.3)

Seja ks o menor inteiro tal que Cy, Nl # (). Ck, Nls tem que ser um conjunto unitdrio, pois
caso contrario pelo menos um de seus pontos teria de pertencer a Cy,_1 = C,—1 Nls # 0,
o que contraria a definicao de k5. Seja, portanto, o ponto 3 = Cj, Nls;. De acordo com a
construgao dos cédigos definida no passo 1, a precisao de Bs (ps) serd o menor inteiro tal
que cardinalidade [Cy, N Is] > 1. Isto requer que z @2% > bs ou x4 + 2% < bsy1, ou seja,
5= < max(bs+1 STs, Ts <¥bs), 0 que no pior caso significa 51 < ( comprimento (I5)/2) (vide
figura 8.6). Entretanto, mesmo para este pior caso vale

1 comprimento (Ig)
2ps 4

(8.4)

pois caso contrario 2},5;_1 < ( comprimento (l5)/2) e, portanto cardinalidade [Cp,—1 N] > 1,
o que contradiz a definicdo de p;. Logo, aplicando-se logaritmo na base 2 na equagao 8.4
obtem-se um limite superior para a precisao ps do cédigo B de cada cadeia de elementos s
a partir do comprimento de [:

ps < 2 <logy( comprimento (1)) (8.5)
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Uma, vez determinada a relacdo 8.5 nao é dificil calcular um limite superior para a taxa
média de bits necessaria para codificar a fonte de cadeias de N elementos. Basta para isto
lembrar que por construgao dos intervalos l5, comprimento (Is) é a probabilidade de geragao
da cadeia s pela fonte. A taxa média de bits necessaria para codificar a fonte H; é dada pela
equacao 8.6:

H, = Zps comprimento ([y) (8.6)
sEA

onde A é o alfabeto da fonte (conjunto de cadeia de N elementos). Juntando esta equacdo
com a relacao 8.5 obtem-se uma limitagao para Hy:

H < 2[2 <log,( comprimento (Is))] comprimento (I5) (8.7)
s€A
< [« comprimento (I;)logy( comprimento (1))
s€A
+2 Z comprimento (Is)] (8.8)
s€A
< Hy(N)+2 (8.9)

onde Hy(N) é a entropia da fonte de cadeias de N elementos.
A taxa média de bits por elemento codificado fica, portanto, limitada &
H, H¢(N) 2

= 1
N< N +N (8.10)

(V)

Hy(N . . .
Como ~NL tende para a entropia da fonte de elementos & medida em que N cresce, o
nimero médio de bits por elemento necessarios para codificar uma fonte através da codificagao
aritmética pode aproximar tanto quanto desejado a entropia da fonte.

8.4 Codificagcao Universal e Métodos de Lempel-Ziv

8.4.1 Introdugao

Na maioria das aplicacoes de codificacoes de Huffman e aritméticas o processo de codificacao é
alimentado com ocorréncias de elementos isolados. No primeiro caso a cada elemento gera-se
um novo cédigo, enquanto que no segundo a cada elemento realiza-se uma divisao do intervalo
de representacao da cadeia de elementos. Neste tipo de aplicacao os métodos de atribuicao de
cédigos nao aproveitam o historico das fontes, isto é, as dependéncias estatisticas que possam
existir entre seus elementos.

Este tipo de dependéncia pode ser verificado nos textos da lingua portuguesa. Considere-
se a da letra “u”, por exemplo. A probabilidade de ocorréncia desta letra dado que a anterior
foi “q” é muito maior que sua probabilidade de ocorréncia dado que qualquer outra letra
tenha a precedido.
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Nada impede, em tese, que as codificacoes de Huffman e aritmética aproveitem estas
dependéncias. De fato, os elementos do alfabeto de uma fonte podem ser agrupados em
cadeias e posteriormente a estas cadeias atribuidos cédigos. Existem, porém, limitagoes de
ordem pratica que dificultam bastante o aproveitamento do histérico das fontes por estes
tipos de codificacoes.

Quando cadeias de elementos de fontes e nao os elementos propriamente ditos sdo uti-
lizados para alimentar os codificadores a cardinalidade do alfabeto a ser considerado cresce
exponencialmente com o nimero de elementos das cadeias.

O primeiro aspecto prejudicial deste aumento exponencial de cardinalidade é que, mesmo
para alfabetos pequenos e cadeias de pequeno comprimento, o niimero de elementos a serem
codificados torna-se virtualmente intratdvel. Considere-se, por exemplo, o alfabeto mais
utilizado: o cédigo ASCII contendo 256 elementos. Neste caso, para cadeias de 4 elementos,
o nimero de cadeias a serem codificadas cresce a 256 = 232 ~ 4000000000.

Este aspecto do desconhecimento dos modelos poderia ser contornado através da utili-
zacao de versoes adaptativas dos métodos de codificagao. O préprio uso de adaptatibilidade,
entretanto, fica prejudicado, uma vez que a coleta de dados necessiria para alimentar um
modelo adaptativo de elevado ntimero de elementos (232 no exemplo acima) é também muito
grande.

Estas limitacoes impedem a utilizacao de histéricos de fontes pelas codificacoes de Huff-
man e aritmética. Apesar disto, existem outras alternativas de codificacado que sao capazes
de utilizar o histérico de fontes para melhorar a codificacdo. A drea da teoria da informacao

que estuda este problema foi proposta por Komolgorov e é denomidada Codificagao Universal
(871, [57], [58], [41], [156]).

Um coédigo é dito universal quando atende a dois requisitos:
e A codificacao é realizada em blocos;
e O desempenho é assintoticamente 6timo em algum sentido.

Segundo esta formulacao os codificadores universais prestam-se muito bem para codificar
fontes com caracteristicas estatisticas desconhecidas de antemao e também mutdveis com
o tempo. Isto porque a codificacao realiza-se em blocos. Toda a informacao relativa a
caracterizacao estocastica da fonte tem que ser extraida do bloco que estd sendo codificado,
e nao do conhecimento a prioristico ou do passado inteiro da fonte.

Os trabalhos publicados por Jacob Ziv e Abraham Lempel no final da década de 70
revolucionaram a codificagao universal. Hoje em dia quase todos os compressores de dados
de uso genérico (compactadores de arquivos, compactadores de dados para armazenamento
em fita/disco, compressores de dados para comunicagio via modem, por exemplo) baseiam-se
em um dos métodos propostos por Ziv e Lempel.

Embora estes métodos nao sejam muito utilizados nos algoritmos atualmente mais pro-

missores de compressao de imagens, vale a pena conhecé-los para que se aumente o rol de
ferramenta tteis para novos algoritmos de codificacao.
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8.4.2 Meétodos de Ziv e Lempel

Os métodos de Ziv e Lempel revolucionaram a codificagdo universal principalmente pela
eficiéncia na utilizacdo dos dados histéricos das fontes de informacado. Além disto, a sim-
plicidade dos métodos fez com que suas implementacoes passassem a ser corriqueiras nas
manipulacoes de dados do dia-a-dia (exemplos: PKZIP, STACKER, compressiao de dados
para fitas e modems, “superstore” e “doublespace”).

O primeiro método, chamado LZ 1 ou LZ77, foi publicado em 1977 ([205]), enquanto o
segundo, denominado LZ 2 ou LZ78 foi publicado em 1978 ([206]). Ambos baseiam-se na idéia
de armazenar o passado recente de uma fonte, e codificar cadeias de elementos através de
identificadores da ocorréncia anterior na cadeia nesse passado recente armazenado. As duas
préximas secoes apresentam os algoritmos LZ 1 e LZ 2 de forma sucinta. Maiores detalhes
podem ser encontrados nos péprios artigos de Lempel e Ziv ([205] e [206]) e em trabalhos
posteriores mais voltados para implementagoes praticas ([128], [187]).

84.3 LZ1

O método LZ 1 armazena o passado recente numa janela de texto. Esta janela é composta
dos elementos j4 gerados pela fonte e ja codificados. Estes elementos sao ordenados de acordo
com sua ordem de geracao pela fonte. Os elementos novos sdo armazenados numa area de
trabalho antes de serem codificados. Tanto a janela de texto quanto a drea de trabalho tém
tamanhos maximos denotados, respectivamente, por ¢t e s. A figura 8.7 ilustra o processo de
codificacao.

‘ entrada de
novos

janela de texto area de trabajlhoe|ement0S

saidae— | TEXTO SENDO CODIFICADO PELO PROCESSO DE | | CODIFICA

Figura 8.7: Processo de codificacao LZ1

A janela de texto pode ser entendida como um diciondrio no qual as cadeias novas pro-
curarao antigas ocorréncias no histérico da fonte.

A 4rea de trabalho vai sendo preenchida enquanto a cadeia de elementos que ela contém
for encontrada em alguma posicdo da janela de texto, e enquanto o tamanho da cadeia for
menor que S.

Tao logo uma destas condicoes seja violada, a cadeia da area de trabalho é codificada,
seus elementos passam a fazer parte da janela de texto e a area de trabalho se renova para
receber novos elementos. A codificacdo de uma cadeia é feita por intermédio de uma tripla
contendo os seguintes campos:

e Identificagdo do posicionamento da cadeia de elementos da janela de texto que coincide
com a cadeia na area de trabalho

e Numero de elementos coincidentes nas cadeias da janela de texto e da drea de trabalho
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e Ultimo elemento inserido na 4rea de trabalho

Os pardgrafos a seguir descrevem a codificagao com mais detalhes.

Inicialmente um elemento o gerado pela fonte é inserido na area de trabalho. Caso o
elemento exista na janela de texto o método prossegue. Caso contrario o elemento é codificado
isoladamente, e é transferido da &rea de trabalho para a janela de texto (passa a fazer parte
do histérico da fonte). Esta codificacao isolada é feita através de uma tripla: (0,0,a).

Seja uma cadeia S de comprimento 0 < [(S) < s (I é a fun¢ao que atribui a uma cadeia
de elementos o seu comprimento) que se encontra na drea de trabalho. Pela defini¢do do
método esta cadeia existe na janela de texto. Os préximos passos do processo de codificacao
dependem do novo elemento gerado a pela fonte e do comprimento da cadeia [(.S):

e Caso a seja tal que S | a, isto é, a cadeia formada pela concatenacao de S e a, ainda
esteja na janela de texto E [(S | a) < s entdo o elemento a é incorporado pela cadeia S
e 0 processo continua.

e Caso S | a ainda esteja na janela de texto E [(S | a) = s entao o elemento a é
incorporado pela cadeia S e esta é codificada através da tripla (endereco da cadeia
igual a S na janela de texto, [(S), a). A janela de texto é deslocada de [(S) elementos
para que a cadeia S seja a ela concatenada. A &rea de trabalho é esvaziada para que
possa receber novos elementos

e Caso S | a ndo esteja mais janela de texto o novo elemento a é incorporado & S, que é
codificada através da tripla (enderego da cadeia igual a S na janela de texto, [(S) &1,
a). A janela de texto é deslocada de [(S) elementos para que a cadeia S seja a ela
concatenada. A drea de trabalho fica novamente vazia apds a codificacao de S.

Desta forma percebe-se que a codificacdo é realizada de duas maneiras distintas: para
cadeias encontradas na janela de texto e para elementos isolados. Para que possa haver a
decodificacdo é necessario existir um campo a mais nos cédigos informando o tipo de cédigo
(cédigo de cadeia ou de elemento isolado).

Os comprimentos das janelas de texto e da area de trabalho sdo dois parametros do projeto
do codificador LZ1. Quanto maior for ¢ maior serd o passado considerado da fonte. Portanto
maior serd a chance de casamento de cadeias novas com o passado da fonte. Quanto maior
for s, por sua vez, menor serd a chance de se codificar uma cadeia por causa do enchimento
da area de trabalho (I(S) = s, ou seja, sub-utilizagao do codificador).

Estes parametros, por outro lado, ndo podem ser aumentados indiscriminadamente. Pri-
meiramente porque a complexidade computacional da busca de um encontro da &rea de
trabalho na janela de texto cresce linearmente com s e, na melhor hipétese, logaritmicamente
com t.

Além disto, os niimeros de bits utilizados para representar o enderego da cadeia igual
& codificada na janela de texto e o comprimento da cadeia dependem respectivamente de
[logst] e [logys]. Caso s e t crescam de forma desnecessdria a prépria codificagao bindria das
duplas correspondentes as cadeias codificadas crescerd desnecessariamente.
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8.4.4 LZ 2

Tal como o LZ1 o LZ2 procura casar cadeias novas (armazenadas na area de trabalho) com
ocorréncias anteriores no histérico da fonte. Também de forma similar as cadeias sdo codifi-
cadas através de um identificador de ocorréncia anterior no histérico.

A diferenca entre os dois métodos reside na forma com que o histérico da fonte é armaze-
nado. Ao invés de uma janela de texto armazena-se um diciondrio de frases ocorridas. Cada
entrada do diciondrio contém a seqiiéncia de elementos da frase e seu comprimento.

Um detalhe de implementacao também contribui para diferenciar os dois métodos. O
diciondrio de frases é preenchido inicialmente com frases de comprimento 1 correspondendo
a todos os elementos do alfabeto. Assim nao hé necessidade de codificacdo especial para
elementos isolados.

A 4rea de trabalho vai sendo preenchida enquanto a cadeia de elementos que ela contém
for encontrada em alguma entrada do diciondrio. No momento em que um novo elemento
a adicionado & 4rea de trabalho fizer com que a cadeia nela armazenada nao seja mais
encontrada no diciondrio, esta cadeia é codificada através de um par:

e Indice da frase do diciondrio coincidente com a cadeia anterior a adicdo do ultimo
elemento a

e clemento a

8.4.5 Aplicagoes dos Métodos LZ em Codificagao de Imagens

Tal como foi dito anteriormente os métodos de Ziv e Lempel nao sao muito utilizados nos
métodos de compressao de imagens mais promissores hoje em dia.

Isto porque seu maior ganho consiste na utilizacido eficiente do histérico de fontes desco-
nhecidas na codificagao. O caso de imagens é bastante particular porque o comportamento
das fontes nao é completamente desconhecido e, portanto, pode-se usar métodos projetados
especificamente para estes casos. Tais métodos mais especificos podem aproveitar melhor o
histérico das fontes. De fato o trabalho de aproveitamento do histérico das fontes é geral-
mente realizado conjuntamente nas etapas de transformacao de representacdo e quantizacao.
Desta forma, em geral nao cabe & etapa de atribuicao de cddigos aos simbolos de saida da
quantizacao a tarefa de maximizar a codificacdo através do uso de informacodes histéricas das
fontes.

De qualquer forma estes algoritmos de Ziv e Lempel podem ser de grande utilidade para
novos métodos a serem desenvolvidos.
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Capitulo 9

Transformacoes de Representacao

9.1 Introducao

Este capitulo inicia uma sequéncia de capitulos sobre a fase de transformacao de represen-
tacdo. Inicialmente sdo apresentados os diferentes tipos de métodos de transformacao de
representacao de imagens. Em seguida existe uma segao sobre as bases comuns & maioria dos
métodos de transformacdo de representacdo, divididas nas dreas: 1) propriedades estatisticas
de imagens e 2) caracteristicas da visao humana.

9.2 Classificagao dos Métodos de Codificacao

A classificagdo dos métodos de codificacdo de imagens proposta baseia-se no principio utili-
zado para compressao de informacao. A divisao proposta é a seguinte:

e Codificacao Preditiva

e Codificacao por Transformadas

Codificagao por Decomposicao de Imagens em Sub-bandas

Codificacao por Fractais

Codificacao Baseada em Informacoes das Bordas Existentes nas Imagens (ou através
de métodos de segunda geracio)

e Codificagao por Modelagem

Este trabalho destina um capitulo para cada classe de codificacdo citada acima. Estes
capitulos estao organizados nas seguintes secoes:

e Descricao do Método
e Base Tedrica da Codificacao

— Principios utilizados para reducao de redundancia das fontes
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— Caracteristicas da visao humana exploradas

Possibilidade de emprego de adaptabilidade

Possibilidade de emprego de métodos hibridos

Possibilidade de emprego de codificagao sem perdas

Complexidade de implementacao

Faixa de compressao atingida

9.3 Base Comum para as Transformacoes de Representacao

Esta secao apresenta os aspectos comuns & grande maioria dos métodos de transformacoes
de representacdo. Desta forma evita-se repetir estes aspectos nas exposicoes das diferentes
classes de métodos.

Na primeira subsecao desta secdo as caracteristicas estatisticas das imagens globalmente
utilizadas sao apresentadas. A secdo seguinte concentra-se nas caracteristicas da visao hu-
mana. Estas secoes nao se aprofundam na descricdo das caracteristicas apresentadas, uma
vez que elas estao apresentadas em maiores detalhes nos capitulos 4 e 5 deste trabalho.

9.3.1 Caracteristicas Estatisticas de Imagens

Em termos de estatisticas de imagens, existem trés caracteristicas utilizadas na maioria dos
métodos de transformagoes de representacao:

e Fontes de imagens com comportamento globalmente nao estaciondrio, mas aproxima-
damente estaciondrio em ambito local. Esta caracteristica justifica a modelagem local
das imagens.

e Decomposicao das coordenadas de cor em luminancia e duas coordenadas de cro-
minancia é muito préxima da decomposi¢ao em coordenadas principais (através da
transformada de Karhunen-Loeve). Isto significa que as coordenadas de luminancia e
crominancia nao sao muito correlacionadas e apresentam boa compactacao de “energia”
(varidncia) na coordenada de luminancia.

e As coordenadas de cor das imagens apresentam aproximadamente as mesmas carac-
teristicas estatisticas espaciais e temporais.

As duas tltimas caracteristicas estatisticas das imagens levam & conclusio (j& descrita no
capitulo 4) que os métodos de codificacdo de imagens coloridas se resumem essencialmente a
trés instancias dos métodos de codificagao de imagens monocromdticas, uma instancia para
cada coordenada de cor.
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9.3.2 Caracteristicas da Visao Humana

As primeiras caracteristicas da visao humana globalmente utilizadas sao aquelas que servem
como base para as aproximagoes que levam as imagens digitais:

e Percepcao passa-baixas no tempo = amostragem temporal das imagens
e Percepcao passa-baixas no espago = amostragem espacial das imagens
e Caracterizacao de Cores em R>

Estas caracteristicas, somadas & quantizacdo no espago de cores, compoem os elementos
que permitem considerar as imagens como matrizes de vetores em Z3. Os elementos das
matrizes de imagens correspondem As cores (em Z3) em pontos das imagens, chamados de
elementos de imagens ou pizels. Também segundo estas aproximagoes as imagens dinamicas,
isto é, cenas observadas durante um intervalo de tempo, sao representadas por uma sequéncia
de matrizes de imagens. Cada matriz corresponde a uma imagem amostrada no tempo.

Estas aproximagoes, ja descritas no capitulo 2, sdo utilizadas na grande maioria, sendo em
todos os métodos de codificacao de imagens utilizados hoje em dia. Na verdade, na maioria
das aplicacoes as imagens sdo consideradas de inicio como sendo sequéncias de matrizes de
cores em pixels.

Outra caracteristica bastante usada é a diferenciacdo de percepcao das informacoes de
cores. Uma cor é caracterizada através de trés coordenadas de cor. Uma primeira questao a
ser resolvida é saber quais as coordenadas que devem ser usadas para especificar as cores.

Existem alguns estudos na literatura que objetivam obter os melhores eixos coordenados
sob o ponto de vista de correlacao estatistica ([101]). Em outras palavras, estes estudos
buscam eixos no espaco de cores de forma a minimizar a correlacao entre as coordenadas de
cor. A secao 4.5.1 resume estes estudos. A conclusao é que as cores devem ser representadas
por uma componente de luminosidade (a grosso modo as imagens em preto-e-branco) e duas
componentes puramente relacionadas com informacao de cor. A estas componentes da-se o
nome de luminancia e crominancia, respectivamente.

Uma caracteristica muito importante da percepcao humana de cores é que o nivel de de-
talhamento espacial necessario para a informacao de luminancia é maior do que o necessério
para as informacoes de crominancia. Isto significa que a amostragem espacial das coorde-
nadas de crominancia pode ser mais grosseira que a da coordenada de luminancia. Para
aplicar esta caracteristica na codificacdo de imagens, estas sdo consideradas nao mais como
matrizes de elementos em Z2, mas sim como trés matrizes de elementos inteiros. A matriz
de informacdo de luminancia tem mais elementos que as de crominancia. Isto porque cada
elemento corresponde a um ponto amostrado na imagem. Desta forma amostragem mais
grosseira corresponde a menos pontos amostrados = menos elementos nas matrizes. Em
geral as dimensoes das matrizes de lumindncia sao multiplas das dimensoes das matrizes de
crominancia.

Esta consideracao de diferentes dimensoes para as matrizes de luminancia e crominancia,
também ¢é bastante utilizada. De fato ela é usada nas aplicacOes em que as cores e uma
imagem (e nio os objetos contidos numa cena) sdo codificadas.
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Capitulo 10

Codificacao Preditiva

10.1 Descricao do Método

A codificagao preditiva baseia-se na modelagem preditiva das imagens segundo a qual as
fontes de imagens podem ser decompostas numa componente predita e em outra componente
residual com entropia menor que a fonte original. Desta forma a fonte de imagens passa a
ser descrita através dos parametros de modelagem mais o sinal residual, isto é, a diferenca
entre a componente predita e o valor efetivamente produzido pela fonte. Em outras palavras,
a transformagcao de representacao realizada na codificagao preditiva é aquela que transforma
intensidades luminosas em parametros de modelagem e em sinais residuais.

Para ilustrar a idéia, seja um ponto P, de uma imagem monocromadtica. Sejam seus vizi-
nhos (tanto no tempo quanto no espago) denotados por P, , Pr—(k-1)s---s Pm—1. Asrespec-
tivas intensidades luminosas destes pontos sao: w(Ppy—k), (P (k—1))s - - u(Prm-1), u(Pn)-
Uma estimativa de u(P,,) baseada em seus vizinhos é calculada:

(I)[U’(Pm—l)v T vu(me(kfl))]

A diferenca entre u(Pp) e ®[u(FPp-1), - - -, u(Pp—_(k—1))] é chamada de residuo. Uma vez que a
funcgao ® seja conhecida, os valores de u(P,,) podem ser determinados recursivamente através
de seus vizinhos e dos residuos €(m):

u(Pn) = @u(Pn-1),. -, u(Pp—(k—1))] + €(m) (10.1)

A codificacao tende a ser eficiente & medida em que pouca informacao seja necessdria para
caracterizar os parametros e o sinal residual. Isto requer inicialmente que os parametros de
modelagem (que determinam a funcdo ®) nio sejam muitos e também nio variem muito na
codificagdo. Além disto o sinal residual tem que ter entropia menor que o sinal original. In-
tuitivamente pode-se compreender porque o residuo teria entropia menor que o sinal original:
Caso a predicao seja bem feita o residuo se concentra bastante no 0, isto é, a distribui¢ao de
probabilidade do residuo concentra-se no 0. Conforme visto no capitulo 2, quanto mais con-
centrada for a distribuicao de probabilidade de um sinal (ou processo estocdstico discreto),
menor sera sua entropia.

A figura 10.1 ilustra a idéia bésica da codificacao preditiva.
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+
1 »@ > &

entropia e < entropia |
pois e, € um sinal com menor
correlagdo entre pontos vizinhos

— Preditor

Figura 10.1: Codificacao Preditiva

10.2 Base Teérica da Codificacao

10.2.1 Fundamentos para a Reducao de Redundéancia

A idéia de representar uma fonte como a soma de uma componente predita e um sinal
residual de menor quantidade de informagao origina-se nos modelos autoregressivos de fontes.
Conforme definido no capitulo 3, uma fonte {u,}, é dita autoregressiva (AR) caso possa ser
escrita como

n) +€(n)
p
u(n) = Z u(n k) + e(n) (10.2)

£
2
I
:

sendo o sinal de excitagdo €(n) estaciondrio, com média 0 e independente do estado anterior
do sinal u(n). Isto significa que:

Ele(n)] = 0,
Ele(n)e(m)] = p*0(n om)
Ele(n)u(m)] = 0, (10.3)
m < n

Segundo esta definicao apenas as fontes com média 0 podem ser AR. Apesar de nao
serem diretamente contemplados na definicao, os sinais com média nao nula podem ter um
comportamento essencialmente autoregressivo. Isto acontece quando eles puderem ser escritos
como a soma de um sinal AR e uma constante, isto é:

x(n) = y(n)+

P
y(n) = Za y(n k) + e(n)
=1

ol
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Ele(n)] = 0,
Ele(n)e(m)] = B*3(nem),
Ele(n)y(m)] = 0, (10.4)
m<n

Sob o ponto de vista da codificagio esta representacio dos sinais AR é importante porque
o sinal u(n) pode passar a ser descrito pelo preditor linear mais o sinal residual que apresenta
caracteristicas mais adequadas para a codificacao:

e 0 sinal residual €(n) minimiza o valor médio quadratico: E{[e(n)]’}. Sendo assim,
{e(n)}, é um sinal bastante concentrado em 0 e, indiretamente, apresenta entropia
baixa.

e ¢(n) ndo apresenta correlacio entre amostras (comportamento de ruido branco), o que
significa que a redundancia existente entre as amostras do sinal u(n) foi eliminada ao
subtrair-se u(n) de u(n).

Para que a codificacdo possa ser realizada é preciso determinar uma forma de conversao
entre os sinais {u(n)}, e {¢(n)},. Esta forma de conversao esta implicita na prépria defini¢ao
dos sinais AR:

(n

) +e€(n)
(n) ©u(n) (10.5)

u(n) =

u
en) = u

Para terminar a determinagao da conversao é preciso definir a aproximacgao linear u(n)
de u(n). Esta, por sua vez, depende da natureza do sinal AR (ordem do preditor e valores
dos parametros usados na predicio).

A operagao que leva o sinal AR original no seu residuo {€(n)}, é chamada de filtragem
branqueadora, pois o sinal resultante tem caracteristicas de ruido branco (independéncia entre
amostras). A figura 10.2 ilustra a filtragem branqueadora.

gk,

A@)=1-Z1H(@2)

> Preditor

Filtro Branqueador

Figura 10.2: Filtragem branqueadora
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Na pratica a consideragao de modelos AR para imagens é uma aproximagao. Nao existe
comprovagao de que os sinais provenientes das imagens sejam AR. No entanto vale a idéia
de buscar preditores de forma que o sinal residual tenha entropia menor que o original. Em
outras palavras, preditores tais que seus respectivos filtros branqueadores realmente eliminem
(ou pelo menos reduzam) a redundancia estatistica entre amostras do sinal. Uma compro-
vacao pratica da eficiéncia na utilizacao de filtros preditores estd apresentada no histograma
normalizado do sinal residual de um preditor unidimensional de ordem 3 exemplificado no li-
vro [157]. Este histograma esta transcrito para este trabalho na figura 10.3. Pode-se perceber
a forte concentracao do sinal residual em torno de 0.
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Figura 10.3: Histograma do sinal residual de um preditor 1-D de ordem 3

10.2.2 Caracteristicas da Visao Humana Exploradas

Os métodos de codificacdo preditiva baseiam-se principalmente na reducao de redundéncia
estatistica das fontes para reduzir a quantidade de informacao necessiria para representar
imagens. As caracteristicas de visao humana normalmente utilizadas sdo somente aquelas
relacionadas & aproximagcao das imagens por imagens digitais (vide secao 9.3).

10.2.3 Codificagao Preditiva para Imagens

Conforme visto anteriormente, a idéia da codificacao preditiva consiste em determinar um
preditor para as imagens. O objetivo do preditor é antever de forma mais fiel possivel o
comportamento de uma fonte com base nas amostras do passado da fonte. Se a predigao for
realmente boa o sinal residual concentra-se muito no valor 0 e, indiretamente, tem entropia
baixa.

Alguns problemas praticos ocorrem quando se deseja utilizar esta abordagem no caso de
imagens:
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Determinagao dos sinais a serem preditos

Determinacao das vizinhancas dos elementos a serem preditos

Determinacao dos preditores e estimacao de parametros

Quantizacao do sinal residual

As préximas subsecoes destinam-se a analisar as abordagens utilizadas para resolver estes
problemas.

10.2.4 Determinacao dos Sinais a serem Preditos

O primeiro problema a ser resolvido na aplicacdo deste método para imagens é determinar
quais os elementos a serem preditos: matrizes de imagens, linhas ou colunas de imagens,
blocos de imagens ou pontos de imagens (pixels). Em outras palavras, é preciso escolher qual
serd o significado das varidveis aleatérias u(n) que formam o sinal a ser predito. No fundo
esta escolha de elementos implica na determinaciao de como as imagens sao decompostas em
sinais para efeito de predicao.

Em principio as fontes de imagens originais (gerando matrizes de pixels) poderiam ser
utilizadas para predigao. No entanto verifica-se que o comportamento local das imagens
apresenta uma previsibilidade bem maior que o global. Isto significa que é mais facil prever o
comportamento de um ponto (ou uma pequena regido de pontos) a partir de seus vizinhos do
que prever uma imagem inteira a partir de suas antecessoras. Portanto, as abordagens mais
comuns sao aquelas em que a predicdo estd baseada em pixels ou pequenas regides, ao invés
de imagens inteiras. Mais especificamente, a predicao baseada em pixels é a mais comumente
utilizada. A predicdo de pequenas regides, apesar de ndo tdo comum, tem um exemplo
importante: a predicao de movimentos realizada para eliminar a redundancia temporal de
sequéncias de imagens.

Para que esta abordagem seja possivel os pixels ou as regioes de uma imagem tem de ser
ordenados de forma com que a concatenacido sequencial dos elementos de diversas imagens
forme um sinal. Em outras palavras o sinal multi-dimensional original tem de se transformar
num sinal unidimensional (no caso de predi¢do baseada em pixels) ou bidimensional (no caso
de predicdo de pequenas regides). A ordenacdo dos pixels ou regides ndo é nada mais do que
uma varredura das imagens.

A figura 10.4 ilustra como a ordenagao determinada por uma varredura transforma uma
seqiiéncia de imagens numa seqiiéncia de pixels.

As varreduras mais utilizadas sdo as progressiva e entrelacada, ilustradas respectivamente
nas figuras 4.3 e 4.2 do capitulo 4.

A ordenacao dos elementos é importante porque ela determina como as relaces de vi-
zinhanga das imagens originais se refletem no sinal 1-D (ou 2-D) a ser predito. As relagoes
de vizinhanca, por sua vez, sdo importantes justamente porque as predicoes de sinais sao
realizadas tomando por base os pontos vizinhos. Portanto, caso os pontos vizinhos no sinal
original de imagens permanecam vizinhos no sinal 1-D obtido apds a varredura, as predicoes
do sinal 1-D também levardo em conta pontos vizinhos. Caso contririo, as predicoes dos
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Sequéncia da imagem |, Sequiéncia da imagem |, ...
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Figura 10.4: Sequenciamento herdado pela determinacao de uma varredura

sinais 1-D que pretendam levar em conta toda a vizinhanga (no tempo e no espago) de um
ponto tém de considerar pontos nao vizinhos vide figura 10.5.

linhaj . .
: linha j+2 linha j+1
linha j+4 linha j+3
linha j+5

Sequéncia de Pixels:
linha j linha j+1 linha j+2 linha j+3 linha j+4 linha j+5

viziﬁﬁanga vizTrThanqa vizTrThanga vizhivﬁhanga vi%hanga vi%hanqa
na linha j nalinhaj+l nalinhaj+2 nalinhaj+3 nalinhaj+4 nalinhaj+5

Figura 10.5: Localizagao da vizinhanca de um ponto apéds a transformacao do sinal de multi
para unidimensional

Quando a varredura progressiva é utilizada, por exemplo, pontos vizinhos situados na
mesma linha continuam vizinhos apds a conversao da seqiiéncia de imagens em sequéncia de
pixels. No entanto, pontos préximos em linhas diferentes ficam separados uns dos outros no
novo sequenciamento. O mesmo acontece com pontos proximos separados por um instante
de tempo, conforme mostra a figura 10.6.

Com o objetivo de mapear vizinhangas bidimensionais de imagens em vizinhangas uni-
dimensionais de sequéncias de pixels pode-se utilizar varreduras derivadas de “curvas pre-
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s

inhg 1*1
inh, 1F3
aJ*S
Sequéncia de Pixels:
linha j linha j+1 linha j+2 linha j+3 linha j+4 linha j+5
Imagem |
izi ey —~ —~ S~ N
vizinhanga vizinhanga vizinhanca vizinhanga vizinhanca vizinhanca
na linha j na linha j+1 nalinhaj+2  nalinhaj+3 na linha j+4 na linha j+5
linha j linha j+1 linha j+2 linha j+3 linha j+4 linha j+5
Imagem |}
L — —— —— — LY
vizinhanca vizinhanca vizinhanga vizinhanga vizinhanga vizinhanca
nalinha j nalinhaj+1  nalinhaj+2  nalinhaj+3  nalinha j+4 nalinha j+5

Figura 10.6: Relagoes de vizinhanga apds a ordenacao dos pontos das imagens

enchedoras de area” (space filling curves), como as curvas de Peano (figura 10.7). Apesar
desta potencialidade, este tipo de varredura nao tem sido utilizado na prética. Isto porque
o atrativo da codificacdo preditiva é a simplicidade de implementacao, sendo a varredura
derivada diretamente da varredura dos dispositivos de captagao de imagens (cAmeras). Desta
forma, uma nova varredura implicaria em um aumento de complexidade nas cameras (eco-
nomicamente impraticivel) ou na necessidade de armazenamento de um quadro inteiro para
re-varredura (perda do atrativo de simplicidade).

Portanto, o sinal a ser predito é normalmente composto de pixels e obtido através de uma
ordenacao particular dos pixels nas imagens (varredura).

10.2.5 Determinacao das vizinhangas dos elementos a serem preditos

Apés definir qual o sinal a ser predito cabe definir quais os pontos a serem utilizados para
realizar a predicdo de um dado ponto.
Existem trés fatores importantes para determinar quais os pontos usados para predicao:

e Comportamento do Sinal: é importante determinar a vizinhanga cujos pontos influen-
ciam na predi¢ao de um dado ponto.
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etapa 1 etapa 2 etapa 3 etapa 4

Figura 10.7: Curva de Peano

e Causalidade na Predicao: a predicao de um dado ponto tem de levar em conta apenas
o0s pontos anteriores a ele (anteriores em relacido & ordenacdo imposta pela varredura).

e Complexidade da Implementacdo: de acordo com a complexidade permitida para a
implementacao os preditores podem levar em consideragao diferentes vizinhangas.

Em relacao ao comportamento do sinal, existem trés tipos de vizinhancgas que podem ser
consideradas:

e vizinhanca espacial em uma dimensio (vizinhanga na mesma linha)
e vizinhanca espacial em duas dimensoes
e vizinhanca temporal

A vizinhanca espacial em uma dimensao foi a primeira a ser utilizada. Ela é uma apli-
cagao direta dos métodos de predigao de sinais unidimensionais (sinal de véz, por exemplo).
Sua implementacao (quase sempre baseada em varredura progressiva) é simples porque a vi-
zinhanga na mesma linha é preservada na transformagao das imagens em sinais 1-D (a menos,
é claro, das extremidades das linhas).

Observou-se que poucos vizinhos sao necessdrios para prever o comportamento de um
pixel. A explicacdo desta observacdo encontra-se na préxima se¢ao (10.2.6).

A predi¢ao 1-D apresenta uma limitacao clara: ela nao leva em conta a vizinhanga de
um pixel fora de sua linha. O conhecimento de pontos vizinhos (e até adjacentes) situados
em outras linhas nao é utilizado na predicao dos pixels. Por isto a predicao 1-D tem um
potencial menor que a predicdo espacial bidimensional.

A predigao bidimensional (2-D), por sua vez, requer mais recursos na sua implementagao
que a 1-D. De fato a predicdo de um pixel requer o armazenamento das linhas anteriores para
que os vizinhos situados nestas linhas anteriores possam ser usados na predicdo. Também
neste caso vale a observacao que poucos pixels compoem a vizinhanca utilizada para predicao.

As predicoes espaciais procuram remover a redundancia existente entre pixels vizinhos
dentro de uma imagem (processamento intra-quadro). A predi¢ao temporal, por outro lado,
procura remover a redundancia temporal das imagens. Neste caso a vizinhanca de um pixel
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ultrapassa a barreira de sua imagem (ou quadro). Portanto trata-se de um processamento
inter-quadro. A implementacao requer ainda mais recursos computacionais devido ao arma-
zenamento de pelo menos um quadro inteiro e ao processamento/estimagao de preditores com
quantidades maiores de pixels vizinhos.

Revendo a férmula bésica de predicao de sinais, equacao 10.1, verifica-se que a predicao
é realizada recursivamente: o conhecimento dos pontos anteriores é utilizado para prever o
proximo ponto. Portanto existe uma relacao de causalidade no uso dos pontos para predicao.

Entretanto, como a ordenacdo do sinal 1-D usado para predicao estd relacionada com a
vizinhanca dos pixels da imagem original, a causalidade tem implicacdes na determinacao
da vizinhanca preditora dos pixels. Mais especificamente, nem toda vizinhanca de um pixel
pode ser usada para sua predicdo sem que a causalidade seja desrespeitada. Sob o ponto de
vista da causalidade os preditores recebem a seguinte classificagao:

e Preditores Causais: Os pixels utilizados para predicdo sempre antecedem o pixel a
ser predito na ordenagao 1-D. O significado desta restricao para o caso de varredura
progressiva é o seguinte: dado um pixel no quadro @, linha L e coluna C, sua predicao
pode utilizar todos os pixels dos quadros anteriores ao (), todas as linhas anteriores &
L dentro do quadro @ e todos as colunas anteriores & C' dentro da linha L

e Preditores Nao-Causais: Nao ha restrigoes devido & causalidade para vizinhanca usada
para predicao de um pixel. Estes preditores sao utilizados quando a predicao é feita em
blocos ou regices de imagens. No caso de varredura progressiva (o caso mais importante
e utilizado) existe uma sub-classe de preditores dentro da classe nao-causal:

— Preditores Semi-Causais: A vizinhanca de predicao inclui os pontos anteriores
(vizinhanca causal) mais os pixels situados na mesma linha do pixel a ser predito.
Continuando com o exemplo do pixel P situado no quadro @, linha L e coluna C,
os pixels que podem ser utilizados para predicdo sao os seguintes: todos os pixels
dos quadros anteriores ao ( e todas as linhas anteriores ou iguais & L dentro do
quadro @ (exceto obviamente o ponto P) Este tipo de predicdo se aplica quando
linhas inteiras sdo preditas (maiores detalhes na secao 10.4).

A figura 10.8 ilustra as restrigdes as vizinhangas devido & causalidade para os trés tipos
de preditores:

0y O

Preditor causal Preditor semi-causal
Preditor fortemente causal Preditor ndo causal

Figura 10.8: Restrigoes as vizinhancas usadas para predi¢ao de imagens
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A complexidade de implementacao também pode impor restri¢cées as vizinhancas predi-
toras de imagens. Isto porque quanto maiores forem as vizinhancas maiores serao os recursos
computacionais (capacidade de memoéria e processamento) necessirios para implementar a
predicao. Um exemplo deste tipo de limitacao ocorre na predicdo de movimentos, utilizada
para reduzir a redundancia temporal das imagens. Para cada bloco de imagem (normalmente
um quadrado 8 x 8 ou 16 x 16), procura-se a melhor aproximacao dentro de uma vizinhanca
contida no quadro anterior. A avaliacao de proximidade de dois blocos 8 x 8 ou 16 x 16
requer uma quantidade consideravel de operacdes aritméticas (ordem de n? onde n é 8 ou
16). Se a vizinhanga for grande o niimero de vezes que a avaliacao de proximidade terd que
ser realizada também sera grande.

Em verdade a quantidade de dados envolvidos no processamento de imagens é muito
grande. Portanto, apesar de todos os avancos tecnolégicos na informéatica, os algoritmos de
processamento de imagens nao podem se descuidar da sua eficiéncia computacional pois neles
incide o risco de se tornarem impraticaveis.

10.2.6 Determinacao dos Preditores e Estimacao de Parametros

Os preditores tém de prever o comportamento futuro dos sinais com base nos acontecimentos
do passado. A base para a maioria dos preditores é a constatacdo que existe uma forte
correlacio entre os pixels vizinhos (no espaco e no tempo) de imagens (vide capitulo 4).

A forma mais simples de prever um sinal com esta caracteristica é considerar como pre-
di¢ao de um pixel P(m) seu pixel anterior P(m <1). De fato este tipo de predi¢ao simples é
bastante utilizada, tanto para predicao espacial 1-D quanto para predicdo temporal. A ordem
deste tipo de preditor é obviamente 1 (apenas um pixel anterior é utilizado na predigao do
préximo pixel).

Uma forma mais precisa de predigao é obtida considerando os coeficientes de correlacao
horizontal e vertical entre pixels adjacentes (p, e p, respectivamente). Estes coeficientes
sao normalmente estimados levando-se em consideragao uma grande massa de dados (varias
imagens). Em seguida calcula-se a matriz de correlagdo da fonte de imagens de acordo com
os coeficientes pp, e p,. Por fim calcula-se os preditores da seguinte forma:

e Inicialmente determina-se a vizinhanca a ser utilizada para predicao. Para esta deter-
minacao deve-se ter em mente os fatores expostos na secdo anterior.

e Em seguida calcula-se os pesos de cada ponto da vizinhanga na predicao. Este calculo
envolve a solugao de um sistema de N equagoes a N incégintas, onde N é o ntimero
de pontos na vizinhanca de predicdo. Maiores detalhes sobre este sistema de equacoes
podem ser encontrados em [107].

e A predicao é realizada através de uma média ponderada dos pontos da vizinhanca. Os
pesos sao dados pelos coeficientes calculados no passo anterior.

Vale explicar como se determina vizinhanca de predicao tendo em vista a adequagao do
preditor as caracteristicas do sinal de imagem. Considera-se de inicio preditores de diferentes
vizinhancas e ordens. Os valores de coeficientes para os diferentes preditores sdo determinados
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através do mesmo modelo de imagens (que por exemplo pode ser o modelo baseado em
correlacio entre pontos adjacentes, conforme visto acima). Em seguida, para cada vizinhanca
Vi calcula-se o valor médio quadratico do sinal residual nas imagens: Ey, .

Os valores Ey, tendem a diminuir & medida em que a vizinhanca V. cresce. Isto porque
quanto mais se sabe a respeito do passado de um sinal (maior a vizinhanga V), melhor pode
ser a previsao de um proximo ponto. Logo, menor serd a incerteza do sinal residual e portanto
menor serd o erro de aproximagao do sinal original por sua representacao preditiva.

Sabe-se, por outro lado, que o comportamento das imagens é bem caracterizado localmen-
te, isto é, existe uma correlagao grande entre pontos de uma vizinhanca, mas esta correlacao
nao se mantém quando a vizinhanca cresce. Portanto, nao adianta considerar vizinhancas Vj,
muito grandes. Vj é considerada uma boa vizinhanca de predicao caso o modelo de imagens
obtido com ela possa prever o sinal original com uma precisao bem melhor do que os modelos
das vizinhancas menores, porém pouco ou nada pior que os modelos das vizinhancas maiores.

Este raciocinio vale tanto para vizinhangas 1-D (preditores espaciais 1-D) quanto para
vizinhangas 2-D (preditores espaciais 2-D). A literatura de codificacdo preditiva ([114]) relata
que vizinhancas de entre 2 a 4 pontos anteriores na mesma linha e entre 2 a 3 pontos na linha
superior siao suficientemente boas para obter uma boa predi¢ido de imagens. O livro [157]
apresenta uma figura (figura 17 do capitulo 5) ilustrando a evolucdo Ey, & medida em que
a vizinhanga Vj cresce (vizinhanga 1-D). Apesar dos dados desta figura, transcrita para
a figura 10.9 deste trabalho, referirem-se a codificacio de apenas uma imagem especifica,
eles coincidem com as conclusoes apresentadas em outras referéncias ([114]) e podem ser
considerados tipicos.

A figura 10.10 ilustra o método de determinagdo das vizinhangas dos preditores de ima-
gens.

Além dos preditores simples de primeira ordem e dos baseados em correlacoes horizontal
e vertical, existem preditores mais sofisticados. Diversos sao os fatores de sofisticacdo que
podem existir sozinhos ou combinados nos preditores de imagens:

e Predicao Adaptativa: [114]
e Predicao Nao-linear

e Predicao Anisotrépica: [190]

Estas sofisticoes exigem maiores recursos computacionais tanto para a determinagao dos
preditores/estimacio de parametros quanto para o cdlculo dos valores preditos.

10.2.7 Quantizacao do Sinal Residual

Em principio a quantizacdo do residuo {e(n)}, é bastante simples, conforme ilustrada na
figura 10.11 :

Um aspecto importante deste esquema inicial, também chamado de feedforward, é o fato
de que a quantiza¢ao se encontra fora do laco de calculo do residuo {e(n)},,. Isto implica que

a quantizacdo em um instante n nao leva em consideracao os erros (ou ruido) de quantizagio

n
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Figura 10.9: Evolucao do valor médio quadratico do sinal residual na codificagao preditiva da
imagem exemplo do capitulo 5 de [157] & medida em que o nimero de pontos da vizinhanca
de predicao 1-D cresce

que possam ter ocorrido nos instantes anteriores. Com isto erros de quantizacdo podem se
propagar indefinidamente.

Existe outro esquema de quantizacdo em que esta pertence ao laco de cédlculo do residuo.
Este esquema, chamado de quantizagdo com realimentagao, esta ilustrado na figura 10.12:

A grande vantagem da quantizacao com realimentacao é que erros de quantizacdo sao
compensados & medida em que as amostras vao sendo calculadas. O esquema evita propa-
gagao de erros de quantizagao. Neste ponto vale a pena apresentar um exemplo para clarear
as idéias:

Seja um sinal u(n) com a seguinte sequéncia de amostras:

w(0) = 100
w(l) = 102
w(2) = 120
w(d) = 120
w(d) = 120
w(5) = 118

Seja seu preditor u(n) = u(n <1). Por fim seja o quantizador do residuo dado pela curva
caracteristica da figura 10.13.
A tabela abaixo resume a reconstrucio do sinal u(n) apds uma codificacdo preditiva para
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Filtro Branqueador de
Ordem 1

— {e'}, —> entropiaE,

{a}, —>

Filtro Branqueador de
Ordem N

—» {e"} —» entropiaE,

ordem mais adequada para o filtro branqueador (e consequentemente o preditor) é
aquela a partir da qual E(ordem) ~ E(ordem+K), K>0

Figura 10.10: Método utilizado para determinar as vizinhangas dos preditores de imagens

u(n)

+ e(n) CAQ)

> Preditor

Figura 10.11: Abordagem inicial para a quantizacao dos residuos de predi¢do de imagens

ambos os casos de quantizacdo: com realimentacdo e com feedforward:
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u(n) + e(n) e,(n)

>® > Q >

Preditor D ———

Figura 10.12: Esquema de quantizacao com realimentagao
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Figura 10.13: Curva caracteristica do quantizador do residuo no exemplo

Entrada Realimentacao Feedforward
nouln) ug(n) €n) en) un) duln) a(m) en) en) ugn) du(n)
0 100 —  — — 100 0 — — — 100 0
1 102 100 2 1 101 1 100 2 1 101 1
2 120 101 19 5 106 14 102 18 5 106 14
3 120 106 14 5 111 9 120 0 -1 105 15
4 120 111 9 5 116 4 120 0 -1 104 16
5 118 116 2 1 117 1 120 -2 -5 99 19

Pode-se verificar na tabela acima que apds uma situagao de descontinuidade (amostras
pulando de 102 para 120) os preditores falham em prever o comportamento do sinal e o residuo
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apresenta componentes mais altas. Depois da descontinuidade o erro acumulado tende a se
anular no caso de quantizacdo com realimentacdo o que ndo acontece na quantizacdo com
feedforward. Portanto é aconselhavel incluir a quantizacao no lago de cilculo do residuo.

10.3 Possibilidade de Emprego de Adaptabilidade

A adaptabilidade pode ser utilizada em dois processos na codificacao preditiva:
e Determinacio/Estimacao de Preditores
e Quantizacao do Residuo

Quanto aos preditores, a idéia basica da adaptabilidade consiste em ajustar os preditores
de acordo com o comportamento observado do sinal. Esta idéia é interessante primeiramente
porque permite ajustar os modelos de imagens de acordo com as reais caracteristicas do
sinal sendo codificado. Além disto, ela permite uma flexibilidade dos preditores de sinais.
Com efeito, a adaptacao permite que os preditores sejam capazes de acompanhar variagoes
localizadas no comportamento dos sinais. Esta caracteristica é bastante interessante para
o caso de sinais de imagem. Isto porque o comportamento localizado das imagens altera-se
consideravelmente quando se passa de uma regido sem arestas para uma regiao com arestas.

Existem duas abordagens para a implementacao desta adaptacao: preditores paramétricos
e escolha de um preditor dentre um conjunto de possiveis preditores.

A primeira abordagem consiste na determinacao de preditores que sdo funcdo de um ou
mais pardmetros. A medida em que os sinais vao sendo processados o(s) parametro(s) sao
estimados a partir das amostras de sinal observadas. Com isto os preditores sdao alterados de
acordo com as caracteristicas dos sinais.

A segunda abordagem requer um conjunto de preditores ajustados para os diferentes
comportamentos locais dos sinais. Conforme os sinais sao processados avalia-se qual o me-
lhor preditor dentre as possibilidades pré-determinadas. Mais especificamente os sinais sao
segmentados e um melhor preditor é escolhido e utilizado para cada segmento. Com este
esquema a codificacdo dos sinais requer informacoes de controle para que tanto a segmen-
tacdo quanto os melhores preditores possam ser restaurados. Um exemplo de codificador
apresentando esta abordagem pode ser encontrado em [114].

A adaptabilidade na quantizacao é utilizada para ajustar os limites de quantizacao du-
rante o decorrer dos sinais. Os sinais de residuo normalmente concentram-se no valor 0.
Isto é tao mais verdade quanto melhores forem os preditores de sinais. Entretanto, mesmo
com preditores bons é inevitdvel que existam situagoes em que estes nao consigam prever o
comportamento dos sinais. Afinal de contas apesar de uma razoavel previsibilidade os sinais
continuam sendo processos estocdsticos e, portanto apresentam uma flutuacao aleatoria em
torno do comportamento previsivel.

Se a quantizacao do residuo for muito fina nas proximidades de 0 ela serd muito boa para
as situacoes em que os sinais se ajustarem bem ao seu comportamento “padrao”. No entanto,
quando os sinais apresentarem desvios razodveis do comportamento previsto (como no caso
da presenga de arestas), os sinais residuais serao maiores e, assim, a quantizagao fina nao sera
adequada. Caso, por outro lado a quantizacdo seja mais grosseira ela adequar-se-4 para as
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regioes com residuos maiores, mas serd inadequada para regioes com comportamento proximo
do previsivel. Esta nao adequacao da quantizacido para todas as situacoes fica agravada para a
codificagdo preditiva porque seus quantizadores sao geralmente muito simples, apresentando
poucos niveis de quantizacgao.

A quantizacdo adaptativa procura superar esta limitacdo. A idéia bdsica consiste em
verificar a distancia entre o sinal original e o reproduzido através da predigao mais a adigao
do residuo quantizado. Quando a diferenca for grande o sinal original estd se comportando de
forma menos previsivel e, portanto os limites de quantizacao devem ser ampliados. Quando,
por outro lado, a diferenca for pequena os limites de quantizacao devem ser reduzidos.

10.4 Possibilidade de Emprego de Metodos Hibridos

Métodos hibridos sao aqueles que empregam mais de um tipo de codificagao (preditiva, por
transformada, por aproximacdo de blocos da imagem ou por modelagem de cenas) para
representar as imagens.

A utilizacdo de codificacao preditiva em métodos hibridos é relativamente simples: ela é
utilizada para reduzir a redundancia de uma ou mais das coordenadas do sinal de imagens.

Um primeiro exemplo ocorre quando usa-se uma transformada 1-D para cada coluna de
uma imagem. Em seguida realiza-se codificacdo preditiva linha-a-linha no quadro. Assim usa-
se dois métodos para reducao de redundancias: um para cada dimensao de uma imagem. Este
exemplo tem pouca aplicacao pratica hoje-em-dia. Sua aplicacao justifica-se em aplicacoes em
que a complexidade computacional das transformadas 2-D seja proibitiva, o que nao ocorre
com as transformadas mais utilizadas atualmente (todas transformadas rapidas).

Outro exemplo, este com muita aplicacao pratica, é o de métodos de codificacdo que
utilizam predicao para reduzir a redundéancia temporal em imagens dindmicas. De fato esta
é a abordagem mais comum para codificagdo inter-quadro.

10.5 Possibilidade de Emprego de Codificacao sem Perdas

A {nica etapa da codificacdo preditiva que pode apresentar perdas ao sinal codificado é a
quantizacao. Portanto, se a quantizacao for realizada sem perdas toda a codificacao serd sem
perdas.

A auséncia de perdas na quantizacdo nido é uma exigéncia muito forte. Com efeito, o
sinal predito tem a mesma precisao do original. Portanto o residuo (subtragao dos dois
sinais anteriormente citados), necessita de apenas um bit a mais que o sinal original para
que nao apresente erros. Apesar da existéncia de um bit a mais para cada amostra o método
continua a apresentar compressao de informacao, pois os sinais concentram-se no zero e,
portanto, apresentam menores entropias. E claro que para realizar o potencial de compressao
de informagao é preciso haver uma fase de atribuigao de novos cédigos binarios para os valores
do residuo (vide capitulo 8).



10.6. COMPLEXIDADE DA IMPLEMENTACAO 135

10.6 Complexidade da Implementacao

Conforme mencionado na se¢ao 10.2.4, o grande atrativo da codificagao preditiva é sua baixa
complexidade computacional. De fato o método classico de codificacao preditiva é a filtragem
linear branqueadora, que é bem mais barata computacionalmente que os demais métodos de
codificacao (vide capitulos subseqiientes).

Entretanto quando predicées mais sofisticadas que a linear isotrépica sao utilizadas pode-
se ter um aumento considerdvel na complexidade computacional da codificagao.

Mesmo com preditores lineares a complexidade computacional pode crescer. Quando se
utiliza predi¢do de movimento (se¢do 10.7.5), por exemplo, as predi¢oes envolvem pesquisas
de melhor aproximagao em dimensoes grandes.

10.7 Variantes da Codificacao

Esta secao tem como objetivo apresentar diversas implementacoes préaticas de codificacao
preditiva. Antes de comecar as implementacoes convém alertar ao leitor que a utilizacao da
codificacao preditiva apresenta duas vertentes normalmente separadas:

e Predicao espacial ou intra-quadro

e Predicao temporal ou inter-quadro

A predigdo inter-quadro procura prever o comportamento dos pixels com base nas
ocorréncias dos pixels vizinhos dentro do mesmo quadro. A codificacdo baseada neste ti-
po de predicao tem como objetivo reduzir a redundancia espacial existente nos quadros de
imagens (ou imagens estaticas).

A predicao temporal, por outro lado, modela o comportamento dos pixels levando em
cosideracao os valores dos pixels vizinhos em quadros anteriores. Desta forma a codificagao
baseada neste tipo de predicdo pretende reduzir a redundancia temporal das imagens.

10.7.1 Modulagao Delta

A modulagao delta é uma forma muito simples de codificacdo preditiva de sinais unidimen-
sionais. A predicao do sinal {u(n)}, no ponto k£ u(k) é simplesmente o sinal codificado
no ponto anterior: u,(k <1). A quantizacio do sinal residual também é muito simples:
ug(k) = ug(k &1) + § se u(k) > u(k) ou uy(k) = uy(k <1) €6 caso contrario.

Pode-se observar, portanto, que a quantizacao baseia-se num parametro J, que por sinal
inspira o nome do método de codificacao.

Este método de codificacao apresenta trés problemas bastante conhecidos:

e Sobrecarga de Inclinagao
e Ruido Granular

e Instabilidade em Presenca de Erros
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Quando o sinal apresenta um crescimento ou uma queda acentuada, isto é, uma, inclinagao
forte, a seqiiéncia uy(n) = uy(m;) + (n <m;) * 0 resultante da codificacdo pode nao ser capaz

de acompanhar o sinal. A figura 10.14 ilustra este tipo de situagao, conhecida por Sobrecarga
de Inclinacao.

Sinal

Figura 10.14: Situacao de sobrecarga de inclinagao

Considere-se, por outro lado, a situacao em que o sinal se estabiliza num valor ndo multiplo
de § (u(n) = L para n € [N;, Nf]). Seja uy(n) um valor do sinal quantizado tal que ug(n) <
u(n). O préximo valor quantizado serd uy(n + 1) = [ug(n) + 6] > u(n + 1). Em seguida o
outro valor serd ug(n + 2) = [uq(n + 1) <0] = uy(n). Portanto o sinal codificado oscila entre
os valores uq(n) e ug(n+1). A este fendmeno de oscilagao do sinal codificado a partir de um
sinal original estavel da-se o nome de Ruido Granular. A figura 10.15 ilustra este fendmeno.

Sinal

Figura 10.15: Ruido Granular

Valores grandes de § reduzem a chance de sobrecarga de inclinagdo, porém aumentam o
ruido granular. §’s menores, por outro lado, reduzem o ruido granular mas aumentam a chan-

ce de sobrecarga de inclinagao. Portanto a escolha do pardmetro ¢ envolve um compromisso
entre sobrecarga de inclinagdo e ruido granular.
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A sobrecarga de inclinagao também pode ser reduzida com o aumento da taxa de amos-
tragem do sinal original. Desta forma num mesmo intervalo podem existir mais amostras de
sinal codificado e, portanto, um maior nimero de degraus de altura 0 para acompanhar a
inclinacdo do sinal original. A figura 10.16 mostra como o aumento da taxa de amostragem
pode reduzir o efeito de sobrecarga de inclinagao.

Sinal

Figura 10.16: Aumento da taxa de amostragem reduzindo o efeito da sobrecarga de inclinagao

Uma forma simples de reduzir o ruido granular consiste na sofisticacdo do quantizador do
residuo: ug(k) = ug(k ©1) se u(k) for suficientemente préximo de uy(k <1). Caso contrario,

ug(k) = ug(k ©1) + 0 se u(k) > u(k) ou uy(k) = uy(k ©1) <0. Esta codificacdo tem como
resultado trés niveis a serem codificados:

e Sinal mantido inalterado
e Sinal incrementado de §
e Sinal decrementado de §

Tanto o aumento da taxa de amostragem quanto a sofisticacdo da quantizacdo sao opcoes
que aumentam a qualidade da modulacao § em troca de um acréscimo de informacao codifica-
da. De fato, no caso do aumento da taxa de amostragem, necessita-se de mais informacao por
unidade de tempo para representar o sinal, dado que hi uma quantidade maior de amostras
por unidade de tempo. No caso da quantizacao em trés niveis, por outro lado, existe um nivel
a mais (Sinal mantido inalterado) na saida do quantizador para cada amostra. Estes sdo dois
exemplos do compromisso existente entre taxa de compressao de informacao e qualidade da
representacao utilizada.

O terceiro problema da modulacdo § é a instabilidade em presenca de erros. Como a
codificacao é baseada na representacao do sinal a partir de valores anteriores, erros podem
se propagar até que haja um reinicio da codificacdo dos sinais.
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10.7.2 Modulagao Delta Adaptativa

Uma, alternativa melhorada da modulacao delta é sua versao adaptativa. A diferenca entre as
versoes normais e adaptativas da modulagdo delta reside no fato que o salto de quantizacao
¢é varidvel para o caso adaptativo. Esta variacao resolve na prética o problema de sobrecarga
de inclinacao.

10.7.3 Modulagao DPCM (“Differential Pulse Code Modulation”)

Esta modulacao é a preditiva tradicional com ordem 1 e previsao do préximo ponto igual ao
ponto atual, isto é:

|

u(n) = u(n <1)

Esta predicao apresenta como vantagem sua simplicidade e possui razodvel eficiéncia por-
que consegue eliminar a entropia condicional entre intensidades luminosas de pixels vizinhos.
Observando a figura 10.9, entretanto, pode-se observar que a eficiéncia pode crescer signifi-
cativamente caso a ordem de predicao seja aumentada para 2 ou 3.

10.7.4 Reabastecimento Condicional

Este método de predicao se aplica & codificagdo inter-quadro, ou seja, a imagens dindmicas.
A idéia bdsica consiste em comparar os valores de grandezas correspondentes em imagens vi-
zinhas (intensidades luminosas em pixels correspondentes, por exemplo) e codificar os valores
da imagem nova somente se estes valores ultrapassarem um limite pré-determinado.

A motivagdo para o método vem do fato de muitos pixels correspondentes em imagens
sucessivas numa sequéncia de quadros apresentarem valores muito proximos ou iguais. De
fato as imagens podem ser divididas em regioes com variagOes temporais e regioes aproxi-
madamente estaticas. Como é bastante comum em seqiiéncias de imagens que as regioes
estaticas sejam grandes, obtem-se compressao maior se apenas as regides dinamicas forem
codificadas.

Outras grandezas podem ser codificadas através deste principio de reabastecimento con-
dicional. Um exemplo diferente dos valores de pixels correspondentes em imagens vizinhas é
o do conjunto de vetores que formam o livro-cddigo de uma quantizacdo vetorial adaptativa
(vide segao 7.3.2 do capitulo 7).

10.7.5 Predicao de Movimentos

Esta técnica também se aplica unicamente no caso de imagens dinamicas. Sua idéia bdsica,
tal como descrito na secao 4.2.3, é que existe muita correlacdo entre imagens vizinhas nu-
ma sequéncia dindmica. Esta correlacdo ocorre porque objetos observados em um instante
também serao (com grande probabilidade) observados na cena seguinte (vide figura 4.10).
Além de adequar-se muito bem ao comportamento dindmico das imagens, esta técnica
de reducao de redundéncia temporal de seqiiéncias de imagens pode ser aplicada de forma
hibrida junto com diferentes métodos de codificacao intra-quadro. Este é o caso, por exem-
plo, do padrao de codificacio MPEG ([62]) que utiliza (entre outras écnicas) a predicao de
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movimentos para redugao de redundancia temporal e DCT para codificagao estatica (intra-
quadro).
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Capitulo 11

Codificacao por Transformada

11.1 Introducao

Tal como visto no capitulo 2, as imagens digitais sao originalmente descritas através das
intensidades luminosas de cada componente de cor nos pontos amostrados. Esta descricao é
uma representacao da imagem em um sistema de coordenadas. A base deste sistema é formada
por vetores (no caso imagens) apresentando intensidade luminosa de valor 1 em apenas um
ponto amostrado (pixel) e 0 em todos os demais pontos, como ilustra a figura 11.1.

W
S

Figura 11.1: Base do sistema de coordenadas de representacao de imagens. As setas indicam
os pontos nas imagens (vetores da base do sistema de coordenadas) em que as intensidades
sao 1

O propésito da codificagao por transformadas é representar as imagens em outro siste-
ma de coordenadas tal que os novos coeficientes caracterizadores das imagens sejam mais
“propicios” para a codificacdo. Os novos coeficientes serdo propicios para a codificagao ca-
so facilitem o trabalho da fase de quantizagao (préxima fase no processo de codificagao de
imagens). Eis algumas caracteristicas desejdveis para os novos coeficientes:

141
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e Descorrelacionamento estatistico

e Compactacdo de “energia”, ou seja, poucos coeficientes concentrarem grande parte da
informagao das imagens

e Significado fisico diretamente relacionado com as propriedades da visao humana

As duas primeiras caracteristicas referem-se a reducao de redundancia das fontes de ima-
gens, enquanto que a terceira estéd relacionada com o aproveitamento do conhecimento sobre
visao para minimizacao da distor¢ao entre uma imagem original e sua versao codificada.
Nas préoximas secoes estao apresentados os passos do método de transformacao de coordena-
das, bem como as razoes pelas quais os coeficientes dos sistemas de coordenadas utilizados
possuem aproximadamente as caracteristicas desejaveis.

11.2 Descricao do Método

11.2.1 Decomposicao da Imagem em Blocos

As transformagoes de coordenadas das imagens podem ser realizadas considerando-se todos
os seus pontos de uma vez. Esta abordagem, no entanto, ndo é muito adequada.

Inicialmente porque as imagens geralmente nao apresentam uma uniformidade em seu
comportamento, sendo melhor modeladas através de modelos locais. Além disto as ope-
racgoes de transformacgao de coordenadas ficam mais baratas computacionalmente caso sejam
realizadas em dimensoes menores.

Portanto, antes de serem transformadas, as imagens sao decompostas em blocos. Poste-
riormente as mudancas de coordenadas sao feitas em cada um dos blocos.

Embora possam assumir quaisquer formato ou dimensao, os blocos costumam ser qua-
drados 8 x 8 ou 16 x 16.

Existe um compromisso entre a melhor adequacao dos blocos as caracteristicas locais
das imagens e a necessidade de armazenamento de informacao adicional para determinar
os blocos. A determinagao da decomposicao da imagem em blocos quadrados de tamanho
fixo necessita de muito pouca informacdo. No entanto nao apresenta flexibilidade para se
adequar a variacoes de comportamento de imagens em regides menores que as dimensoes
do quadrado. Uma decomposicao muito flexivel, por outro lado, requer muita informacao
para ser caracterizada. Embora a grande maioria das aplicagoes realmente utilize blocos
quadrados, decomposigoes retangulares flexiveis, utilizando arvore quaternaria (quad-trees)
por exemplo, podem ser empregadas.

11.2.2 Transformacgao de Coordenadas

Seja B um bloco de imagem de dimensdes M x M. As intensidades luminosas do bloco
sao determinadas pelos coeficientes b;;,7 € [0, M <1],j € [0,M <1]. Uma mudanca de
coordenadas é uma transformacao linear £ que leva o bloco inicial B & nova representacao da
imagem B com coeficientes c,q,p € [0, M <1],q € [0, M <1].
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As transformacoes lineares utilizadas para as mudancas de coordenadas sao unitarias,
LL =T

onde 7 é a identidade. Por questoes de praticidade faz-se outras restricoes as transformacoes
lineares:

e Elas devem ser reais. Juntamente com o unitarismo esta simplificacdo implica no fato
que as transformadas tém inversas, que sao exatamente suas transformacoes transpos-
tas.

e Elas devem ser separdveis. Desta forma a transformacao de coordenadas pode ser escrita
como a composicao de duas transformacoes em Ry: 17 e Ts:

G =T {B}T»"

O retorno as coordenadas iniciais é realizado através da composicao das transformacoes
inversas:

B=T"{G}T

Cada transformada (7} ou Tb) corresponde & versao unidimensional da transformagao
de coordenadas escolhida para ser realizada em duas dimensoes (Uma terceira dimensao
pode ser adicionada se a varidvel tempo for considerada).

As transformacoes mais utilizadas, bem como as definicoes dos elementos das matrizes
que as descrevem estao apresentadas abaixo:

e Transformada Walsh-Hadamard [152]:

11 1
TZ_EL @1]

Ty = 1\ Tnyp Tnp
V2 | Ty <ng

Evidentemente esta transformacao estd definida apenas para valores de N poténcias de
2.

e Transformada Cosseno [152]

— DCT-I /
) 1/2 pqT
TN, = el [kpkq Cos(m)]
— DCT-II 12
2 +1/2)7
T, = hy cos( AT

(N <1)
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— DCT-IIT 12
[Tn],, = (N27(:>1) [k COS(%)]

— DCT-IV

2 12 os(PH1/2)(q +1/2)7

[Tn),, = el [cos( N ol )]

onde p,q € [0,N <1] e
ky=1sep#0oup#N

1
ky=—=sep=0oup=N

V2

e Transformada Seno [152]

2 (p+1)(g+ Dr

2
[Tn],, = ™ +1) [sin( N1 )]

Uma vez realizada a transformacao de coordenadas a representacao de uma imagem é
feita através da matriz G.

11.2.3 Quantizagao dos Coeficientes Transformados

O préximo passo da codificacdo consiste em quantizar os coeficientes transformados. Esta
quantizacao depende das caracteristicas estocaticas dos coeficientes. Na secao 11.3 estas
caracteristicas estao apresentadas, enquanto que as diferentes abordagens do problema de
quantizacao de coeficientes quantizados foram apresentadas na secao 7.3.6.

11.2.4 Atribuicao de Cdédigos Binarios aos Simbolos da Quantizagao

Uma vez definido o alfabeto de saida dos quantizadores utiliza-se algum método de atribuicao
de bits aos elementos do alfabeto. Os métodos mais utilizados sdo o de Huffman e o aritmético
em suas versoes adaptativas (vide segoes 8.2 e 8.3).

11.3 Base tedrica para a Codificagao

11.3.1 Fundamentos para a Reducao de Redundancia - Desacoplamento
Estatistico entre Coeficientes

A escolha do novo sistema de coordenadas das imagens tem como base o modelo de covaridncia
das imagens. Uma vez conhecida a covariancia de fontes de imagens pode-se determinar o sis-
tema de coordenadas que desacopla estatisticamente os coeficientes através da transformada
Karhunen-Loéve (se¢ao 4.3.3).

Conforme provado no capitulo 4, além de descorrelacionar os coeficientes, este sistema de
coordenadas é tal que maximiza a compactacdo de energia dos coeficientes.
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Portanto, do ponto de vista tedrico existe um sistema de coordenadas 6timo para repre-
sentar as imagens desde que se possa obter a auto-covaridncia da fonte de imagens.

Na pratica, porém, as fontes de imagens nao sao estacionarias, apresentando comporta-
mento varidvel. Desta forma o modelo de covariancia nao descreve precisamente as fontes e,
portanto, nao se pode obter as transformagoes 6timas. Apesar disto, as imagens tém compor-
tamento préximo do estaciondrio quando observadas em ambito local (pequenas vizinhangas).
Portanto, a aproximagao do modelo de covaridncia localmente é satisfatéria.

Seguindo este modelo local de covariancia, uma possivel abordagem para a codificacao
consistiria nos seguintes passos:

e decomposicdo das imagens em regioes com o mesmo comportamento local

estimacao das auto-covaridncias para cada uma das regioes

determinacao das transformadas KL

transformacao dos coeficientes segundo as KL’s de cada regiao

codificagdo da informagcao necessiria para reproduzir a imagem (regides decompostas,
trasformadas KL e coeficientes para cada regiao)

De fato estes sao essencialmente os passos do método de codificacao por transformadas,
descrito na secao anterior, utilizando as seguintes consideragoes praticas:

e a decomposicao das imagens é feita através de uma malha de quadrados M x M

e Aproxima-se a transformada KL por alguma outra (normalmente DCT) tomando por
base uma estimativa global (menos precisa que a local) da auto-covariancia

e codifica-se os quadrados da decomposicdo (nimero de quadrados na imagem e sua
dimensao M) e os coeficientes em cada quadrado

Varias transformadas, tais como a de Fourier, seno, cosseno, Walsh-Hadamard e Haar
([152]) tém sido propostas e utilizadas em codificacdo de imagens. A énfase, no entanto,
concentra-se na transformada cosseno (DCT), devido & proximidade de seu comportamento
ao da transformada KL para o caso de fontes de imagens (vide secao 4.3.2).

Resumindo, do ponto de vista estatistico, a utilidade destes métodos de transformadas
para a codificacdo de imagens estd baseada:

e na adequagao do modelo de covaridncia para descrever localmente as fontes de imagens
e

e na boa aproximacao da transformada KL pela DCT para as fontes de imagens.

Além destes pontos, ha aspectos praticos importantes que reduzem os custos computa-
cionais destes métodos, tornando-os implementaveis mesmo em tempo real (com a tecnologia

de hoje):

e A existéncia de algoritmos rdapidos para implementar muitas das transformadas utiliza-
das (FFT, DCT, DST, Walsh-Hadamard e Haar)
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e A aplicagao das transformadas em blocos pequenos de imagens (normalmente retangulos
4x4,8x8,16x16 ou32x32). Além de permitir a adequacido do modelo de covariancia
ao comportamento local das imagens, a utilizacao destes blocos pequenos restringe os
custos computacionais envolvidos nas transformadas.

11.3.2 Fundamentos para a Reducao de Redundéancia - Comportamento
dos Coeficientes

O descorrelacionamento estatistico entre os coeficientes transformados significa que nao ha
grande vantagem na utilizagao da quantizagao vetorial em relacao a escalar. Resta saber
como devem ser distribuidos os niveis de quantizag¢ao para cada um dos coeficientes e como
deve ser realizada a quantizacao em cada coordenada.

Varios trabalhos publicados na literatura procuraram caracterizar as distribuicoes de
probabilidades dos coeficientes ([28]).

Antes de apresentar as conclustes é importante estabelecer uma notacdo. Em muitas
transformadas (cosseno, Hadamard e Haar, por exemplo), os coeficientes estao diretamente
relacionados com o espectro de poténcia da imagem. Isto porque os vetores das bases (ima-
gens) relacionam-se com os vetores que formam a base da transformada de Fourier. Mais
especificamente, a imagem-base com indice p, ¢ apresenta p oscilacées na direcdo horizontal
e ¢ na vertical (vide exemplo com p = 3 e ¢ = 4 na figura 11.2). Portanto o coeficiente
cpq estd diretamente relacionado com a componente de poténcia da imagem nas freqiiéncias
horizontais e verticais p e g respectivamente. Nestes casos o coeficiente 0,0 armazena a média,
da intensidade luminosa no retdngulo transformado. Ele é chamado de coeficiente DC. Os
demais coeficientes sao chamados de AC (esta denominagao vem da Engenharia Elétrica).

Figura 11.2: Imagem base com 3 oscilagoes na direcao horizontal e 4 na vertical
Estabelecida a nomenclatura, pode-se apresentar as conclusoes relatadas na literatura:

e Os coeficientes DC sao uma versao sub-amostrada das imagens. De fato eles represen-
tam a média da intensidade luminosa em suas regides (filtragem passa-baixas)
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e Existe forte correlacao entre os coeficientes DC de regioes vizinhas. Isto pode ser enten-
dido uma vez que os niveis médios de luminosidade nao costumam mudar abruptamente
entre regioes vizinhas.

e O coeficiente DC possui média positiva, ja que representa valores médios de uma gran-
deza sempre positiva (intensidade luminosa)

e Os coeficientes AC possuem médias aproximadamente 0. Suas distribuicoes sdo aproxi-
madamente simétricas em torno de 0, aonde formam um pico. O trabalho [17] propos
o modelo de distribuicoes Laplacianas para os coeficientes AC. No entanto, nao hé con-
cordancia da literatura quanto ao modelo a ser adotado devido aos diferentes resultados
obtidos em estimagcoes destas distribuigoes (vide livro [28]).

Estes dados evidenciam um comportamento bastante diferenciado dos coeficientes DC e
AC. Justamente por isto os métodos de codificacdo de imagens normalmente quantizam e
armazenam os coeficientes de duas formas bem distintas (vide secdo 7.3.6 do capitulo 7).

11.3.3 Caracteristicas da Visao Humana Exploradas

Um aspecto muito importante dos coeficientes obtidos através das transformadas comumente
utilizadas na codificagao de imagens é seu significado fisico, isto é, sua relagao com o espectro
de poténcias das imagens. A razao da importancia deste significado fisico é que ele permite
estabelecer uma relacao entre a percepcao de ruido da visao humana e os coeficientes.

A sensibilidade ao ruido da visao humana varia no espectro de freqiiéncias espaciais (vide
se¢o 5.4.4). Assim, a variagio de sensibilidade a ruido induz no espectro medidas de distor¢ao
diferenciadas para cada freqiiéncia e, consequentemente, para cada coeficiente transformado.
Portanto, pode-se adequar os niveis de quantizagio (implicitamente os ruidos de quantizacio)
de cada coeficiente & variagao de sensibilidade de ruido da visao na freqiiéncia.

11.4 Possibilidade de Emprego de Adaptabilidade

A motivacdo para o uso de adaptabilidade nestes métodos vem da prépria modelagem lo-
cal utilizada para fundamenti-los. Idealmente, através do modelo do comportamento das
imagens determina-se

e a transformada descorrelacionadora de coeficientes,

e a atribuicdo de niveis de quantizacdo étimos para os coeficientes,
e 0s quantizadores a serem utilizados e, finalmente,

e 0s codigos bindrios a serem utilizados por cada simbolo codificado.

Cada determinacao citada acima pode ser feita de forma adaptativa & medida em que a
imagem é analisada. Para isto basta modelar localmente as imagens, estimar os parametros
do modelo em cada regiao e utilizar estes pardmetros para finalmente determinar os itens
acima.
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11.4.1 Validagao Local da Aproximagao da Transformada KL por Trans-
formadas Rapidas

O primeiro item que pode ser determinado de acordo com o modelo local das imagens é a
decomposicao da imagem em regioes com comportamento constante. Embora a decomposicao
nao trivial (nao necessariamente composta por uma malha retangular) de imagens seja usada
em outros métodos, ela nao é muito usada nos métodos de codificacdo por transformadas.

As transformadas sao o proximo item a ser determinado adaptativamente. Uma, primeira
abordagem para aproximar a transformada KL adaptativamente consiste em modelar a co-
variancia, estimar os pardmetros do modelo a partir de dados da regiao sendo codificada e,
em seguida, calcular a transformada KL que diagonaliza a covaridncia resultante.

Outra abordagem para esta adaptabilidade consiste em permitir um leque de possibili-
dades para as transformadas, calcular os coeficientes obtidos por todas as transformadas e
verificar qual o conjunto de coeficientes mais propicio para a codificacao.

Estas abordagens nao sao muito usadas porque a utilizacao da transformada DCT em
retangulo é uma aproximacao suficientemente boa da KLT em regides de comportamento
constante.

11.4.2 Quantizagao dos Coeficientes de Acordo com as Caracteristicas Lo-
cais das Imagens

A quantizacdo dos coeficientes é a etapa mais importante do método de codificacdo por
transformadas. E nesta etapa que faz-se a parte mais importante da compressao dos dados
ao se quantizar coeficientes menos importantes de forma grosseira. Justamente por isto, esta
etapa é responsavel pela qualidade das imagens codificadas.

Conforme visto anteriormente na secao 7.3.6 do capitulo 7, ndo existe uma solucao para
o problema de quantizacdo dos coeficientes transformados que seja adequada para todos os
tipos de imagens. Por isto, os métodos adaptativos sao de grande proveito nesta area.

A codificacao por limiar (vide se¢do 7.3.7) por si sé ji é adaptativa. Além disto, ela pode
ser utilizada em conjunto com a codificacao zonal.

11.4.3 Atribuicao Adaptativa de Cdédigos Binarios aos Simbolos Codifica-
dos

Esta adaptabilidade faz parte da fase de “Atribuicdo de Cddigos Bindrios” aos simbolos da
saida da quantizagao. Normalmente a adaptagao é feita a nivel de imagem completa e nao
bloco a bloco. Em outras palavras, as probabilidades de ocorréncia dos simbolos sao estimadas
durante o decorrer de toda a codificacao da imagem. Com base nestas probabilidades cédigos
bin4rios sdo atribuidos aos simbolos. E claro que nestas situagoes o conjunto de probabilidades
dos simbolos tem de ser enviado para a o decodificador antes do inicio da decodificacao.
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11.5 Possibilidade de Emprego de Métodos Hibridos

Os métodos de codificacao por transformadas tém sido utilizados conjuntamente com outros
métodos (hibridismo) hé décadas.

Tal utilizacao foi motivada inicialmente porque os custos computacionais das transfor-
madas eram muito altos para que estas pudessem ser realizadas em duas dimensoes para
codificagao de imagens em tempo real (pelo menos 20 imagens por segundo). Para reduzir o
nimero de operagoes necessarias realizava-se transformadas em uma dimensao e os coeficien-
tes resultantes eram codificados de forma preditiva na outra dimensao.

Este tipo de hibridismo tinha como motivagao puramente uma limitacao tecnolégica e caiu
em desuso quando a tecnologia deixou de ser um gargalo para a execucao de transformadas
2-D em tempo real.

Existem outras possibilidades de hibridismo que tém como motivacao a melhor adequacao
ao modelo de imagens, e nao limitagoes tecnoldgicas:

e Codificacao preditiva na coordenada tempo

e Codificagao de regioes com arestas através de outro métodos

11.5.1 Codificagao Preditiva na Coordenada Tempo

Os métodos preditivos e de transformadas utilizam essencialmente o mesmo principio de
correlagao entre pontos vizinhos para reducgao de redundancia estatistica de fontes.

As transformadas, porém, tém como caracteristica a utilizacdo de modelos englobando
toda a vizinhanca dos pontos de imagens (modelos nao causais). Nas dimensoes espaciais esta
caracteristica é uma vantagem importante. Na dimensao temporal, por outro lado, as trans-
formadas ndo apresentam grande aplicacao. Primeiramente porque as alteracoes temporais
de imagens sao melhor modeladas através de preditores de movimento (vide segao 10.7.5).
Além disto, a realizacao de transformadas na dimensao tempo requer o armazenamento de
diversos quadros de uma seqiiéncia de imagens antes de sua codificagao. Este armazenamento
causa um atraso indesejivel entre a geracao de imagens por uma fonte e sua codificagao.

Portanto a utilizagao de métodos preditivos para reduzir a redundéancia inter-quadro (ima-
gens dindmicas) associada ao uso de métodos de transformadas para tratamento das imagens
estaticas é uma abordagem bastante utilizada.

11.5.2 Codificagao Especial para Regioes com Arestas

Tanto do ponto de vista de reducao de redundancia estatistica de fontes quanto do ponto de
vista de utilizacao de caracteristicas de visao, o método de transfomadas adequa-se muito
melhor a regioes sem arestas do que a regioes com arestas.

Uma forma de hibridismo muito promissora consiste na decomposicao das imagens em
regides com e sem arestas (dominadas por componentes altas e baixas freqiiéncias respec-
tivamente). As regides sem arestas sao codificadas através de métodos de transformadas,
enquanto que as outras regioes sao codificadas por outros métodos mais propicios para elas.
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11.6 Possibilidade de Emprego de Codificacao Sem Perdas

Os métodos de transformadas nao sao muito convenientes para codificagao sem perdas.

Para que nao haja perdas no processo de codificacdo é necessirio que os coeficientes
transformados sejam calculados e codificados com precisao absoluta. O cdlculo de cada
coeficiente de representacao de um bloco N X N corresponde a um produto escalar de dois
vetores de elementos representados com b bits com dimensao N. Portanto, para garantir a
precisao absoluta nos calculos, cada coeficiente transformado tem de ser representado com
3b bits, o que aumenta sobremaneira a quantidade de bits necessarios para representar cada
bloco.

Além deste grande aumento de informacao na representacao de blocos, a utilizacao de
transformadas para codificacdo sem perdas foge a um de seus propdsitos iniciais, a saber,
a busca de um sistema de coordenadas em que as imagens possam ser representadas por
um conjunto pequeno de coeficientes caracterizados precisamente e pela maior parte dos
coeficientes caracterizados de forma grosseira (poucos bits utilizados para representi-los).

11.7 Complexidade de Implementacao

A complexidade de implementacao foi um obstdculo importante para a codificacdo por trans-
formadas inicialmente. Durante a década de 70, por exemplo, a tecnologia digital apresentava
grau de integracao muito menor do que se vé hoje em dia. Os avancos tecnoldgicos de 14 para
cd, no entanto, permitiram que esse obstaculo fosse superado.

Hoje em dia existem diversos componentes (processadores digitais de sinais e circuitos
integrados dedicados) capazes de permitir a implementagao de métodos de transformadas
para codificacdo de imagens com qualidade de video em tempo real. Os mais importantes
padroes de codificacao de imagens da atualidade sao baseados em métodos de transformadas
(JPEG [181], MPEG [62], CCITT H.261 [104]).

Um aspecto importante da complexidade computacional destes métodos é que o codi-
ficador e o decodificador apresentam essencialmente a mesma complexidade e as mesmas
operagoes. Desta forma pode-se utilizar o mesmo equipamento (hardware e software) para se
fazer tanto a codificacdo quanto a decodificacdo. Esta caracteristica permite o barateamento
mais rapido dos equipamentos devido & massifica¢ao (principalmente dos decodificadores) e a
utilizacdo deste método para codificar comunicacdo entre pares (peer-to-peer), isto é, comu-
nicagao em que os participantes sao ora transmissores (realizando codificagao) ora receptores
(realizando decodificacao).

11.8 Faixa de Compressao Atingida

Os métodos de codificacao por transformadas tém dois representantes bastante tipicos: os
padroes JPEG e MPEG. Estes padroes tém sido bastante utilizados na pratica e seus resulta-
dos quanto a taxa de compressao sao verdadeiros padroes de comparagao (benchmarks) tanto
do ponto de vista pratico quanto tedrico.
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No caso de imagens estaticas, consegue-se codificacao de boa qualidade (JPEG) a uma
taxa de 0.5 bps (bits por segundo), o que significa uma taxa de compressao de 16:1 (8 bits
por pixel é a quantidade de informacao original).

Ja para imagens dinamicas (MPEG), a taxa de bits por segundo necessiria para se obter
imagens com boa qualidade (aproximadamente imagem de video cassetes) é de 1.4 Mbps, o
que significa uma taxa de compressao de 128:1 (30 quadros por segundo, cada quadro com
512 x 512 pixels e 24 bits de cor por pixel = 180Mbps).
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Capitulo 12

Codificacao em Sub-bandas

12.1 Introducao

Os métodos de compressao através da decomposicao em sub-bandas foram utilizados inicial-
mente no processamento de voz [38]. Posteriormente sua aplicacao foi estendida também para
o caso de imagens. Eles estao baseados na decomposicao do sinal original (voz ou imagens) em
sub-bandas que correspondem as componentes do sinal em diferentes faixas de freqiiéncias.

Apébs a decomposicao, cada sub-banda do sinal tem seus coeficientes quantizados e fi-
nalmente codificados. Portanto a transformacao de representacao realizada leva as imagens
originais aos coeficientes que as descrevem em diversas sub-bandas. O apelo do método estd
na utilizagdo de quantizagao diferenciada nas diversas sub-bandas, ja que estas sao proje-
tadas para corresponderem a bandas de diferentes percepcoes de ruido da visao humana.
Um maior nimero de niveis de quantizacdo pode ser utilizado para bandas nas freqiiéncias
de maior sensibilidade de visao, enquanto que as bandas de menor sensibilidade podem ser
quantizadas de forma mais grosseira. Esta adequacao dos niveis de quantizagao a variagao
de sensibilidade da visao é conhecida por modelamento do ruido (noise shaping).

12.2 Descricao do Método

12.2.1 Decomposi¢ao da Imagem em Sub-bandas

A primeira etapa do método consiste na decomposicdo da imagem inicial em bandas. Ca-
da banda, obtida através da passagem da imagem por um filtro e de sua posterior sub-
amostragem, corresponde a uma faixa espectral da imagem. E interessante observar que estas
bandas sao um meio termo entre o sinal original, descrito interiamente no dominio do espago
(e do tempo para o caso de imagens dinamicas), e sua representagao através de coeficientes
transformados, interiramente no dominio da freqiiéncia. Cada banda informa as localizagoes
espacias (e temporais) das componentes da faixa de freqiiéncias a que corresponde.

A viabilidade e o projeto dos filtros responsaveis por esta decomposicdo é um ponto
de vital importancia para o método de codificacdo. Estes filtros devem satisfazer a duas
condicoes:

153
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e Discriminacao de freqiiéncias: Cada sub-banda resultante da decomposicao tem de
corresponder a uma faixa espectral do sinal original

e Recuperagao sem perdas: O sinal original tem de poder ser recuperado sem perdas a
partir das sub-bandas

A sub-amostragem realizada, conhecida por decimacgio, tem como objetivo manter cons-
tante o nimero de coeficientes utilizados para descrever imagens. Um dos trabalhos ino-
vadores deste método de codificacao ([3]) realiza uma decomposicao bidimensional de ima-
gens estiticas com sub-amostragem apenas das componentes de baixas freqiiéncias. Assim o
nimero total de coeficientes para representar as imagens aumenta por um fator aproximada-
mente igual a %, o que é indesejivel.

Na secao (12.3) estao apresentadas duas abordagens para obtencgao de filtros com as
caracteristicas descritas acima, também conhecidos como filtros de reconstrucao perfeita (PR,
perfect-reconstruction). Para a continuidade da descricao do método é necessario e suficiente
citar que tais filtros existem.

Existem vdrias alternativas de utilizacao de filtros de reconstrucao perfeita. A mais
comum baseia-se em um par de filtros unidimensionais com respostas espectrais complemen-
tares: um passa-baixas e outro passa-altas. Neste caso a decimacao é feita com fator 2, ou
seja, apos a filtragem considera-se apenas um a cada dois pontos do sinal resultante.

Dentro desta alternativa, quando se deseja decompor sinais com dimensées maiores, (2
para o caso de imagens estdticas e 3 para o caso de imagens dindmicas), os filtros sao com-
postos formando filtros multi-dimensionais separaveis. Neste caso a decimacgao é feita com
fator 2 para cada dimensao envolvida. No caso de filtragem bi-dimensional, por exemplo,
considera-se apenas 1 a cada 4 pontos de cada banda do sinal filtrado pois hd duas dimensoées
envolvidas.

Quando a decomposicdo requer um nimero maior de bandas, o filtro é utilizado segui-
damente em cascata, isto é, a saida de uma etapa do filtro entra em outra etapa, tal como
mostra a figura 12.1.

A decomposicao atraveés de filtros assimétricos ([48]) é uma alternativa & abordagem de
filtros unidimensionais simétricos. Através dela as larguras de faixas dos filtros passa-baixas
e passa-altas sao diferentes, correspondendo respectivamente as seguintes fracoes da largura
de faixa do sinal original: kll e ﬁ Neste caso as decimagoes também tém de ser diferenciadas
para as duas componentes: fator k; para as baixas freqiiéncias e kj; para as altas. Para que
estas decimagoes sejam precisas e, portanto, possa haver a reconstituicao perfeita do sinal
original, é necessario que os fatores k; e kj, sejam racionais.

Uma outra decomposicao possivel é a que divide o sinal inicial em M (M > 2) sub-bandas
de mesma largura espectral. Cada sub-banda é decimada por um fator M. Esta alternativa
nao tem sido muito utilizada no caso de decomposicao de imagens.

Outra alternativa importante & abordagem inicial é a utilizacao de filtros nao separaveis
para a decomposicao de sinais multi-dimensionais ([106] e [2]).

Existem diversas formas de decompor um sinal através de cascatas de filtros/decimadores.
Uma possibilidade, utilizada por Woods e O’Neil em [196], decompoe imagens em 16 sub-
bandas ou canais de mesma largura espectral. Utiliza-se duas camadas de filtros simétricos
para realizar esta decomposicao, como mostra a figura 12.2.
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Figura 12.1: Aplicacao dos filtros em cascata para decomposi¢ao em mais de duas sub-bandas

Outra decomposicdo em canais, motivada pela teoria de Andlise Multi- Escala, introduzida
por Mallat ([108]), divide os sinais em sub-bandas com larguras iguais em escala logaritmica.
Esta divisao, ilustrada na figura 12.3, leva mais em consideracdo o conhecimento da visao
humana, porque nesta a decomposi¢ao das imagens é feita através de canais com a mesma
largura de de faixa em escala logaritmica.

12.2.2 Quantizagao dos Coeficientes das Sub-bandas

O proximo passo do método consiste em quantizar e codificar os coeficientes das diversas
sub-bandas da imagem. Como a filtragem nao tem como objetivo o descorrelacionamento
dos coeficientes, e sim a decomposicao sem perdas em canais de freqiiéncias, os coeficientes
resultantes apresentam correlagdo maior do que os obtidos por transformadas cosseno. Por
isto, a quantizacao vetorial apresenta vantagem consideravel sobre a quantizacao escalar ([7],
[188]). De fato, a quantizacio vetorial tem se consagrado na literatura para aplicacdo no caso
de codificacao em sub-bandas.

Os vetores considerados podem ser conjuntos de pontos vizinhos em cada sub-banda ou
pontos e conjunto de pontos pertencentes a diferentes bandas. A primeira abordagem ([7])
permite que os livros-cédigos sejam projetados de acordo com a variacao de sensibilidade da
visdo ao ruido (maiores detalhes na secdo 12.3). A segunda, [188], permite que se explore
redundancias que podem haver entre componentes de diferentes bandas.

12.2.3 Atribuicao de Cdédigos Bindarios aos Simbolos da Quantizagao

Tal como no caso de codificacao por transformadas, esta etapa corresponde simplesmente
a aplicagdo de algum método de atribuicao de bits aos elementos do alfabeto de saida do
quantizador.
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Figura 12.2: Decomposigao de imagens em 16 canais de mesma largura espectral

12.3 Base Teérica para a Codificacao

12.3.1 Filtros de Reconstrucao Perfeita em Dimensao 1

Seja um sinal unidimensional z(n). Deseja-se decompor o sinal através de um banco de
M filtros Hy,...,Hy; 1 e decimadores acoplados as saidas dos diversos filtros. Os sinais
resultantes formam as M sub-bandas ou canais d;(m), i =0, 1,..., M <1. Para recuperar o
sinal original faz-se inicialmente o procedimento inverso da decimagao: interpolagdo. Entre
cada amostra do sinal d;(m) insere-se M <1 zeros. Em seguida cada componente passa por
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Figura 12.3: Decomposicao de imagens em diferentes escalas

um filtro recuperador G; e as resultantes sdo somadas para formar o sinal y(n). A figura 12.4
ilustra este processamento.

H — M*—bSubbandaO — Mf_p G

n
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H,., | —» | M {{ — Subbandam-1 —> wh—|c

Figura 12.4: Decomposicao e reconstrugao de um sinal em M filtros

A reconstrucao do sinal serd perfeita se e somente se y(n) for igual a z(n) a menos de
um deslocamento de amostras, isto é, 3An € Z | y(n < An) = z(n). Para que isto ocorra
é preciso impor condigoes aos filtros H; e Gj. Com o objetivo de descobrir estas condigoes
os préximos paragrafos estabelecem uma relagao entre os sinais z(n) e y(n). A ferramenta
bésica utilizada é a transformada Z, que leva um sinal de seu dominio original para o dominio
das freqiiéncias digitais. A relagao entre z(n) e y(n) serd obtida através de duas etapas:

e determinagao dos sinais intermedidrios D;(z) em fungao de X(z)

e determinacio de Y (z) en funcio dos sinais D;(z)
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Inicialmente define-se a seguinte decomposigao dos sinais z(n) e y(n):

0 caso contario

2j(n) = { z(n) se (n mod M) =j

y;(n) = { gé(n) se (n mod M) =j

caso contario

Tem-se trivialmente que z(n) = Y0 otz (n) e y(n) = S o yk(n).
As transformadas Z dos sinais z(n) e y(n), dadas respectivamente por:

X() = 3,7 ")

Y(z)=3_ 2 ")

podem ser escritas em funcao dos sinais z;(n) e y;(n):

A transformada Z dos filtros também podem ser decompostas de forma similar:

M-1
Hi(z) =) 2 "Hi (")

Gi(2) =Y, Z"Gig(z")
onde

Hip(z) = Zjezz_jhi(Mj + k)

Gz,k(z) = Zjezzfjgi(Mj <:>k‘)

(12.1)

(12.2)

(12.3)

(12.4)

(12.5)

(12.6)

(12.7)

(12.8)

(12.9)

(12.10)

e os coeficientes h; e g; representam respectivamente as respostas impulsionais dos filtros H;

e Gl

O sinal decimado d;(m) é o resultado das seguintes operagoes no dominio das freqiiéncias

digitais:
Di(z) = Decimacao[H;(z)X (z)]

= Decimag&o[[zlii;lz*kf‘[i,k (z™)] [Z?i;lszj (z™)]]
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O que a decimagao causa no dominio das freqiiéncias? Seja b(n) um sinal e bye.(m) sua
decimacao de fator M, ou seja, bjac(m) = b(mM). A transformada Z de by,.(m) é dada por

Bdec(z) :EkEZzikbdec(k)
=Y rez? "b(kM) (12.11)

A relagao entre a transformada Z do sinal decimado e a do original é dada através do
seguinte procedimento: no somatério que compoe a transformada original coleta-se os termos
que sio poténcias de zM. Os coeficientes destes termos serdo os coeficientes da transformada
do sinal decimado, mas suas ordens (poténcia de z a eles multiplicadas) serao diferentes.
Mais especificamente, o coeficiente de ordem kM, que na transformada original multiplica
2*M | passa a multiplicar z* na transformada do sinal decimado. Os demais coeficientes (que
multiplicam termos que ndo sio poténcias de zM) sio desprezados.

Assim, os sinais d;(m) sao descritos por:

Di(z) = Decimagao |
[Hio(z") Xo (") + (zHio (") X1 (") +
22H;o(2M) X1 (2M) +
oot
M H o (M) X1 (2M))] +

)

[Hi 1(ZM)X1 (ZM + (ZHl 1(ZM)X0(ZM) +

) )

= Y H k() Xk (2) (12.12)

pois nenhum termo entre parénteses é poténcia de z™. Esta, portanto, é a relacdo entre
Di(z) e X(z).

A préxima relagao a ser obtida é a entre os sinais Y (z) e D(z). Antes, porém, é necessério
saber o efeito de uma interpolacdo no dominio da freqiiéncia. Novamente considere-se um
sinal b(n). Ao se interpolar com fator M este sinal obtem-se um novo sinal b;,((m) com a
seguinte transformada Z:

—k
Bipt(2) = Zkezz bint (k)
= %, M)
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= ZjeZziij(j)
= B(zM) (12.13)

Logo, Y(z) escreve-se da seguinte forma a partir dos D;(z):

() = X, DG
= Y DM S A G (M)
= XL A DG ) (1214

A equagao 12.4 estabelece uma decomposicao similar para Y (z). Igualando os termos de
mesmo grau obtem-se a seguinte relagao entre os sinais decimados Dy (z) e 0s componentes
Y (z) do sinal Y (2):

Yi(z) = 30 ' Di(2)Ginl2)

Para relacionar X (z) e Y(z) convém apresentar as equagoes 12.12 e 12.14 de forma ma-

tricial. Para isto define-se as matrizes de componentes polifase, Hp(z) e Gp(2):

HO,O(z) Hg’l(z) N HO,M—I(Z)

Hio(2) Hii(z) ... Hipm-1(2

Hp(z) = 1,?( ) 1,:1( ) . 1,M: 1(2)
L Hlyo(z) Hlyl(z) e Hl,Mfl(z)

_ G0,0(Z) Gg,l(z) e GO,M—I(Z)

GP(z) _ G’Lo(z) G’Ll(z) . . GLM:I(z)
L G’Lo(z) G’Ll(z) . Gl,Mfl(z)

Define-se também a forma matricial de X (z), Y (2) e D(z):
T
Xp(z) = [ Xo(2) Xi(2) ... Xaa(2) |
T
Yp(z) = [ Yo(z) Yi(z) ... Yu_i(z) }

Dp(z) = [ Do(z) Diz) ... Dara(2)]

Segundo as defini¢oes acima, as equagoes 12.12 e 12.14 condensam-se da seguinte forma:
D(z) = Hp(2)Xp(2)

Yp(2) = Gh(2)D(2)

e desta forma fica facil de relacionar os sinais z e y:

Yp(2) = Gh(2) Hp(2) Xp (2) (12.15)
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A equagao 12.15 é a principal da teoria de filtros com reconstrucgao perfeita.

Para que os sinais y(n) e z(n) difiram apenas por um atraso é preciso que o produto
GL(2)Hp(2) seja 2 para algum g € Z,, onde T é a matriz identidade de ordem M.

Para o caso de decomposicao em duas componentes (M = 2), por exemplo, a reconstrucao
perfeita requer:

GooHop + GroH1o GooHipo+ GroHiy | _ 4 10
GroHop +GraHio GioHio+ GriHipn 0 1

Além destas condigoes, por uma questdo pratica, deseja-se que os filtros H; e G; sejam
FIR, isto é, filtros de resposta impulsional finita, ou ainda, que possam ser escritos da seguinte
forma:

Hilzl(n) = 30" hi(k)z(n &) (12.16)
Gilzl(n) = 3“7 gi (k) (n <k) (12.17)

Os maiores indices de coeficientes nao nulos, Np, e N, para os casos acima, sao chamados
de ordens dos filtros H; e G;.

O artigo [176] apresenta duas abordagens de projeto de filtros FIR satisfazendo 12.15
e com as caracteristicas espectrais desejadas. A primeira baseia-se na teoria de circuitos
sem perdas ([177]), para os quais o determinante da matriz Hp(z) é um atraso: 2%, ¢ € Z.
Exemplos de filtros projetados segundo esta abordagem podem ser encontrados em [178].

Esta primeira abordagem apresenta um problema: apenas para o caso trivial de ordem 2,
conhecido como filtro Haar, onde

hoo = ho1 = V2

hig=chi1 = V2

os filtros obtidos através dela apresentam linearidade de fase. Todos os demais conjuntos de
filtros H;, G; projetados através deste método apresentam pelo menos 1 de seus filtros sem
linearidade de fase.

A linearidade de fase de um filtro significa fisicamente que um sinal que por ele passe
terd atraso de grupo constante, ou seja, caso o sinal tenha suas componentes espectrais
concentradas na faixa de passagem do filtro, a resultante apds a filtragem serd uma versao
atrasada e atenuada do sinal original.

No caso de bancos de filtros com reconstrucao perfeita, a presenca de filtros interme-
didrios sem a linearidade de fase nao impede que o processamento como um todo apresente
linearidade de fase. Para que isto ocorra, entretanto, é preciso que haja implicitamente uma
compensacao de fase para ajustar de forma exata as bandas obtidas através dos diversos
filtros.

A importancia da linearidade de fase nos filtros intermedidrios H; e G; advém do fato
que os sinais intermedidrios d;(m) sao aproximados durante a fase de quantizagao. Assim, a
compensagao realizada para contornar a nao linearidade de fase de filtros H; e GG; é executada
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sobre aproximagoes dos sinais d;(m). Isto compromete a compensagao de fase e, consequente-
mente, a linearidade de fase do processo como um todo. Na pratica esta caracteristica implica
em distorcoes mais perceptiveis do que as obtidas através da decomposicao por bancos de
filtros com linearidade de fase ([176]).

O segundo método de projeto de filtros apresentado em [176] é uma variacido do primeiro
onde nao se requer que a matriz Hp(z) seja sem perdas, mas, por outro lado, faz-se a restrigao
dos filtros intermedidrios apresentarem linearidade de fase. O artigo [131] apresenta exemplos
de filtro projetados através deste método.

Os filtros projetados através destes métodos descritos em [131] e [176] decompOem os
sinais em duas componentes (M = 2) simétricas. A maior parte dos trabalhos nesta area
segue esta linha de decomposicio simétrica de sinais. O trabalho [48], por outro lado, propoe
a utilizacao de um par de filtros assimétricos, sendo o filtro passa-altas bem mais estreito que
o passa-baixas. O método de obtencao dos coeficientes, descrito no artigo, naturalmente tem
de ser diferente dos apresentados em [176].

A decomposicao de sinais em mais de 2 componentes (M > 2), por sua vez, nao tem sido
muito utilizada.

12.3.2 Filtros de Reconstrucao Perfeita em Dimensoes Maiores

7

Quando se deseja utilizar a decomposicdo de imagens em sub-bandas é necessario que se
utilize filtros de mais de uma dimensao. Caso a decomposicao seja feita apenas no espago,
como no caso de imagens estiticas, os filtros utilizados tém de ser bidimensionais. Caso a
decomposicao leve em consideracao também a coordenada temporal, passa a ser necessiria a
utilizacao de filtros tridimensionais.

A maneira mais direta de obtencao de filtros multi-dimensionais consiste na composi¢ao
dos filtros unidimensionais nas diversas dimensoes isoladamente. Desta forma obtém-se filtros
separaveis. Seja, por exemplo, um conjunto de filtros unidimensionais Hy, Hi, Gy e G1, tal
como descritos na secdo anterior (M = 2). Sem perda de generalidade pode-se considerar
o filtro Hy passa-baixas e o Hy passa-altas. Os filtros de decomposicao bidimensional sao
obtidos da seguinte forma:

e Passa-baixas horizontal e vertical: H o) (w,y) = Ho(z)Ho(y). Este filtro separa as
componentes de baixas freqiiéncias tanto horizontais quanto verticais.

e Passa-baixas horizontal e passa-altas vertical: H(1)(z,y) = Ho(z)H1(y). Este filtro
separa as componentes de baixas frequéncias horizontais e altas frequéncias verticais,
tais como arestas horizontais.

e Passa-altas horizontal e passa-baixas vertical: H(y oy(z,y) = Hi(z)Ho(y). Este filtro
tem caracteristica complementar ao anterior, ou seja, separa as componentes de altas
frequéncias horizontais e baixas freqiiéncias verticais, tais como arestas verticais.

e Passa-altas horizontal e vertical: H(y 1)(z,y) = Hi(z)H1(y). Este filtro separa as com-
ponentes de altas freqiiéncias tanto horizontais quanto verticais, tais como arestas nas
direcoes diagonais.
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No caso tridimensional a divisao é similar. Normalmente divide-se uma seqiiéncia de
imagens em uma componente de altas freqiéncias temporais, correspondendo as regides com
movimentos, e outra de baixas freqiiéncias temporais, correspondendo as regioes estiticas.
Em seguida faz-se a decomposicdo das sub-bandas temporais em suas respectivas sub-sub-
bandas espaciais.

Existe, entretanto, uma diferenca importante entre os filtros usados para as coordenadas
espaciais e a temporal. Enquanto nas coordenadas espaciais usa-se filtros de ordens pequenas
(para evitar custos computacionais elevados), mas maiores que 2 (para se obter filtros mais
suaves e com respostas espectrais préximas as dos filtros ideais), na coordenada temporal
é comum a utilizacao dos filtros de Haar, de ordem 2. Embora neste caso de ordem 2
a decomposicao espectral das altas e baixas frequéncias nao seja tao boa, ela é utilizada
para evitar a necessidade de armazenamento de muitos quadros antes da codificacao de uma
sequéncia de imagens. De fato, um filtro temporal de ordem Nt requer o armazenamento de
Ny quadros para a posterior codificacao, o que causa um atraso de até Np na seqiiéncia de
codificacdo dos quadros. Apesar da simplicidade, o filtro Haar justifica sua presenca nestes
casos por atuar de forma similar a um preditor temporal. Isto porque a componente de baixas
frequéncias armazena a média de dois quadros, enquanto que a de altas armazena a diferenca
entre eles (erro de predi¢ao).

A decomposicao em sub-bandas pode ser feita através de filtros ndo separdveis. Alguns
trabalhos procuram obter filtros nao separaveis que decomponham as imagens ainda mais
de acordo com o processamento da visao do que através de filtros separaveis. Dentre estes
destacam-se os trabalhos de Mahesh e Pearlman [106] e Simonceli e Adelson [2], baseados
em amostragem hexagonal de imagens, e o trabalho de Bamberger e Smith [12], baseado
em amostragem convencional (retangular). Uma abordagem interessante, apresentada em
[172], utiliza filtro separdveis, mas com as dire¢oes principais moldadas as caracteristicas das
imagens sendo codificadas. Mais precisamente, dada uma imagem verifica-se quais as direcoes
que correspodem ao maior numero de arestas. Antes da decomposicao tradicional em sub-
bandas as imagens sao re-amostradas nessas direcoes. Em seguida faz-se o processamento
tradicional (com filtros separdveis). O decodificador, evidentemente, precisa realizar a re-
amostragem inversa da realizada inicialmente para recuperar a imagem em sua forma original.
Com esta decomposicao adaptativa Taubman and Zakhor objetivam reduzir a energia das
sub-bandas diagonais e, consequentemente, diminuir a perda durante a quantizagao grosseira
destas sub-bandas.

12.3.3 Anadlise Multi-Escala

A andlise multi-escala, introduzida por Mallat [108], fornece um caminho alternativo para se
obter filtros de reconstrucao perfeita. Ela se baseia na decomposi¢ao do espaco de funcoes
L?(R) em sub-espacos, cada qual correspondendo a uma escala ou resolucio. Um sinal z(n)
é interpretado como a seqiiéncia de componentes da projecdo de uma fung¢ao em um espago
tomado como o inicial. A decomposicdo do sinal é feita através das projecoes da funcio
respresentada pelo sinal nos sub-espacos de resolucdo menor que o sub-espaco inicial.

As motivagoes para o uso da andlise multi-escala na filtragem de reconstrucao perfeita
sao as seguintes:
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e Simplicidade conceitual da decomposicao de sinais em bandas.

e Relacionamento direto entre as projecdes nos espacos componentes de L?(R) e as fil-
tragens dos sinais.

e Embasamento matematico capaz de fornecer classes de filtros recuperaveis com deter-
minada regularidade (ordem do decaimento da resposta espectral do filtro & medida
que as freqiiéncias crescem).

Para estabelecer matematicamente o conceito de decomposicao do espaco de funcoes
L?(R) em sub-espacos de diferentes escalas definem-se condicoes que devem ser atendidas
por uma, familia de sub-espagos {V;},.:

LV cVicWac Vo CcVoaC... (12.18)
Wi, = L*(R) (12.19)

Wiser = {0} (12.20)
feV,er(x)=f(2z) eV (12.21)
feVo=s(z)=fxren)eVyVneZ (12.22)

3¢ € Vo [ {¢on},e, € uma base ortonormal de Vj (12.23)

onde ¢ pn(z) = ¢(27"x ©n), m,n € Z.

Seja P; a projecao ortogonal sobre V;. A primeira e a segunda condicoes juntas implicam
que quanto menor for a escala do espaco V; melhor serd a aproximacio de f em Vj, dada
por P;j(f). Em particular, lim; ,_P;(f) = f. A quarta condi¢ao estabelece a natureza
multi-escala da familia {V;},c,.

A dltima condicao define as funcoes utilizadas na decomposicao de uma funcao f em cada
espaco Vj. Na verdade esta condicao pode ser um pouco enfraquecida pois o desenvolvimento
matematico da andlise multi-escala exige apenas que {qbg’n}ne , seja uma base de Riesz de
Vo, cuja definigdo é a seguinte:

Definicao 12.1 {¢07n}nEZ € uma base de Riesz de Vjy se e s6 se AA > 0 e B < oo tais que
V(ck)per € 1P(Z)

2 2 2
AY S e P <IY, endonll <BYS, lek | (12.24)

Nesta apresentacao a exigéncia de ortonormalidade serd mantida primeiro por causa da sim-
plicidade nas projecoes de funcoes nas bases e também porque tais bases ortonormais existem.
As condicoes 12.21 e 12.23 garantem que as funcoes {¢;, }
mal de V; Vj € Z.
Um resultado importante da andlise multi-escala relaciona uma familia {V;},., a uma
base ortonormal de L?(R) formada por wavelets {tbm, , } Para entender este resultado
é preciso definir o conceito de wavelets:

nes formam uma base ortonor-

m,nes’
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Definigao 12.2 Wavelets sio funcioes p>° geradas a partir de translagées e dilatacies de
uma unica funcdo 1, chamada de wavelet mde, que satisfaz a sequinte condig¢do:

/ P(t) dt =0 (12.25)
R

A definicdo precisa das wavelets % a partir da wavelet mde é a sequinte:

vor(0) = fla lp(E2)

O resultado importante citado acima estabelece que dada uma familia {V;},.,, de sub-
espacos de L?(R) satisfazendo as condigdes 12.18, 12.19, 12.20, 12.21, 12.22 e 12.23, existe
uma base ortonormal de L?(R) formada por wavelets

() = V2 (27 o)
(a=2eb=1) tal que

Pj_l = R? + Zk < f,z/)j,k > d)j,k (12.26)

Seja W; o espago gerado pelas wavelets definidas acima com j constante {z/)jn}ne 7 E
interessante observar que os sub-espagos W; decompoem L?(R) em soma direta. Com efeito,
pelo fato das wavelets serem ortonormais os espagos W; sao ortogonais entre si, isto é, W; L
W; se i # j. Além disto as wavelets geram L%(R), logo:

L*(R) = ®jezwj (12.27)

A equacao 12.26 implica que o sub-espago gerado pelas wavelets {1,[)]"”}ne 4, denotado por
W, é o complemento ortogonal de V; em V;_1:

Vii=W;®V; (12.28)

Esta decomposicao de V;_1 em V; e W; pode prosseguir de forma recursiva:

Vi = WiV,
Viet = W;@ Wi @Vjn
Vici = W; W1 @ Wit ®@Vjyo

N
|

-1 = Wj@Wj+1®.'-®Wj+N®‘/j+N

A figura 12.5 ilustra esta decomposicao aplicada a uma funcao f € V;_;.
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V.=

Wi
O w,
® w,
Vj ®
V.. *e Wi
.

Figura 12.5: Decomposicao de V;_; em sub-espagos de resolu¢ao menor

12.3.4 Conexao entre Filtragem de Recuperagao Perfeita e Analise Multi-
Escala

A figura 12.5 sugere a conexao entre a decomposicao multi-escala e a filtragem. A idéia basica
para esta conexao é escolher os V; tais que as projecoes Pj e (Pj_1 <Pj) = Q; correspondam
a filtros decompositores e, desta forma, as melhores aproximacoes de uma funcao f € V; 4
nos espagos W;,Wii1,...,W,in e Vjin correspondam a suas respectivas bandas. Para
completar a conexdo, entretanto, é preciso resolver algumas questoes:

e Como relacionar os sinais com func¢oes nos espacos V; ?

e Como garantir que o nimero de coeficientes utilizados para representar um sinal qual-
quer através de suas projecoes em sub-espagos nao exceda o nimero de pixels inicial do
sinal?

e Como recuperar um sinal a partir das projecoes W;, Wi1,..., Wity e Vjin ?
e Como determinar a resposta espectral das projecoes P; e ;7

O ponto de partida para as respostas é um sinal uni-dimensional x:(n). Para relacionar
z(n) com uma funcio do L2(R) escolhe-se uma escala inicial que, sem perda de generalidade,
pode ser V. z(n) corresponde7 & fungao dada por

>, ak)dor (12.29)

A pesquisa das projecoes multi-escala que aproximem o comportamento ideal dos filtros
de decomposicio estd muito bem exposta em [7]. Um pequeno resumo desta exposicio estd
apresentado nos proximos paragrafos para poder responder as préximas questoes.

Como ¢ a representacao dos elementos das bases ortonormais de Vjy1 e Wj; 1 na base
ortonormal de V;?7 Tanto ¢;11 quanto 1,410 podem ser decompostos na base V:

bjr10 = Znhn¢j,n (12.30)
onde h, = < ji10,07,n>
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= < ¢92&) &lx), p(2&52 ©n) >
= <¢(x/2), ¢(z &n) >
(12.31)

Lembrando da férmula de dilatagdo e translacao dos elementos ¢, ., a equacao 12.30
pode ser escrita somente em funcgao de ¢:

$ir1,0(x) = V2 hntji10(28 &) (12.32)

Esta férmula é importante porque aplicando-se a ela a transformada de Fourier pode-se
estabelecer uma relacao entre os espectros de ¢y, em diferentes dilata¢oes no dominio da
frequéncia:

d(w) = %Znhnem‘”ﬂ@(wﬂ) (12.33)

Como ®(w/2) nao depende de n no lado esquerdo da equagio 12.33, os termos do so-
matério podem ser agrupados numa, fungao my:

— 1 —inw
mo(w) = Eznhne (12.34)
Com este agrupamento a equagao 12.33 fica re-escrita da seguinte forma:
O(w) = mp(w/2)P(w/2) (12.35)

Esta igualdade ¢ importante e significa que a projecao de V; em Vj 1 corresponde a uma
filtragem passa-baixas que contrai o espectro do sinal filtrado por um fator 2. E importante
observar que pela prépria construcao da funcao mg, sua resposta impulsional é dada pela
seqiiéncia (hy),c -

O complemento do sinal, isto é, as componentes de altas freqiiéncias, é projetado em
Wi1. A resposta espectral do filtro passa-altas estd relacionada com o de passa-baixas. O
artigo [7] apresenta de forma detalhada as contas que estabelecem esta relacdo. A base destas
contas ¢ a decomposicao de ;41,0 na base ortonormal de V;.

¢j+1,0 = Zn(@l)nh—nﬁ-l(ﬁj,n (12.36)
= > 9n®in (12.37)

onde g, = (<1)"h_,41. Estes coeficientes {gy}, formam a resposta impulsional do filtro de
passa-altas, que serd denotado por ng(w). Sua resposta espectral é:

no(w) = %annemw (12.38)

A projecao de z(n) em vy e Wy pode ser escrita em termos de h,, e g, respectivamente:
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P(X) = P[> 2(n)gon] (12.40)
= 3 a(m)Pi [do.]
= 3 a(m)Pi [do.]
= Znﬂﬂ(n)zk < o, 1k > b1k
= > x(n)), <o brr > Pi
(12.41)
Mas
< bon; 1k > < ¢z on), ¢(z/2 <k) >
= < ¢z &(n<2k)],p(x/2) >
= < P(x/2),dlz & (n<2k)] >
= ok (12.42)
Logo,

P(X) = > z(n)) hn-ok (12.43)

Contas andlogas chegam ao valor da projecao Qq:

QuX) = ) a(n)d gn-2k (12.44)

Estas duas equacoes implicam que as projecdes de um sinal X € Vj nos espagos Vi e
W1 sao feitas através das convolugoes do sinal xz(n) com as seqiiéncias (hn),cz € (9n)ncz
respectivamente, sucedidas de decimagdo. Convolugio com a seqiiéncia (an), ., no dominio
original dos sinais equivale no dominio da freqiiéncia ao produto pelo filtro que tem (ay),,c,
como resposta impulsional. Portanto as projecoes P; e (); sao compostas por uma filtragem
(pelo mo(w) passa-baixas para P; e pelo ng(w) passa-altas para ();) e por uma decimacao
com fator 2. A presenca desta decimacgido responde & segunda questdo, ou seja, garante que o
nimero de coeficientes para descrever uma imagem nao aumenta quando se projeta um sinal
em duas componentes de escala mais grosseira.

A reconstrugao dos sinais também pode ser descrita em funcao dos coeficientes (hy),,c
e (9n)pecy- De fato, seja um sinal X € V; decomposto em duas parcelas Xy € Vjyy e
Xy € Wjy1. Para obter o sinal X novamente basta somar as duas componentes Xy e Xy e
calcular os coeficientes nas coordenadas da base de V:

X = Xp+Xy (12.45)
= 3 Xp(m)brm+ Y. Xp(m)prm
= > Xp(m)D < brmsdog > ok +
> Xp(m)Y < trm,dok > bok
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= Zm ¢ m)zk < ¢1,0, Pok—2m > bok +
m)zk < 1,0, Pok—2m > Dok
¢ m)zkhk—2m¢0,k +
Xy(m)Y_, gr—2mo,k

D (X () —om + Xy (m)ge—2m)| bo

M 1M1 M

Portanto a reconstrucao é feita através da convolucao de X, e Xy interpolados (um 0
inserido entre cada amostra) com os filtros com respostas espectrais (hy),c; € (gn) Isto
responde & terceira questao.

nezs"

Para determinar a resposta espectral dos filtros (quarta questao a ser resolvida para
relacionar andlise multi-escala e filtragem de reconstrucao perfeita) é preciso verificar quais
as restricoes que a decomposicao multi-escala impoem a funcao my. [39] e [7] apresentam uma
formulacao que adiciona a estas restricoes a necessidade dos filtros terem resposta impulsional
finita e uma restricdo de regularidade, isto é, convergéncia de decaimento quando w — oco.
O resultado é uma classe de fungoes candidatas a serem mg para uma decomposi¢ao multi-
escala. Estes artigos foram além e determinaram condicGes necessarias e sufientes a serem
testadas para verificar se uma funcao candidata g corresponde a uma decomposicao multi-
escala. Pode-se escolher dentre as candidatas aquelas com melhores respostas espectrais (mais
préximas as respostas dos filtros ideais) e, em seguida, verificar as condigoes de my “gerar”
uma decomposi¢ao multi-escala.

Os filtros obtidos através da aplicacao do método descrito acima nao apresentam linea-
ridade de fase (a menos do filtro trivial de Haar). Isto acontece porque nao se consegue
sintetizar wavelets simétricas através deste método ([7]). Wavelets ndo simétricas implicam
em seqiiéncias {hy}, e {gn}, ndo simétricas e, consequentemente, filtros sem linearidade de
fase.

Esta dificuldade pode ser ultrapassada através de uma variante do método ([7]) em que as
funcoes {¢pmn }, ndo precisam ser bases ortonormais dos sub-espacos gerados por elas. Basta
que sejam bases de Reisz. Filtros bastante adequados tém sido obtidos através desta variante
do método ([167]).

Durante toda esta secao trabalhou-se com sinais unidimensionais. O resultado do trabalho
é um método de obtencao de filtros de reconstrucio perfeita com duas componentes (M = 2)
simétricas. Este resultado pode ser estendido para maiores dimensoes de forma simples
através da composicao dos filtros unidimensionais em cada uma das coordenadas, tal como
exposto na segao 12.3.2. Os filtros multi-dimensionais assim obtidos sdo separdveis.

12.3.5 Caracteristicas da Visao Humana Exploradas

A principal caracteristica da visdo humana utilizada para a codificacdo em sub-bandas é a
variacao de sensibilidade a ruido nas diferentes sub-bandas das imagens. Uma vez realizada a
decomposicao em sub-bandas, cada banda pode ser quantizada de acordo com a sensibilidade
a ruido da visao na faixa de freqiiéncia em que se encontra.
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Outra caracteristica importante é a variacao de percepcao do ruido em diferentes orien-
tacoes. A visdo é mais sensivel a ruido nas dire¢oes horizontal e vertical e menos nas diagonais.
Desta forma, as sub-bandas correspondentes a faixas de freqiéncias orientadas nas diagonais
podem ser quantizadas de forma mais grosseira que as bandas horizontais e verticais.

A literatura denomina esta adequacio da precisao da quantizacido as diversas sub-bandas
como modelamento do ruido (noise shaping).

12.4 Possibilidade de Emprego de Adaptabilidade

12.4.1 Ajuste de Direcgoes de Filtragem Adaptativa

O trabalho de Egger ([49]), tal como citado anteriormente, propoe um ajuste dos filtros
de decomposicdo das imagens as caracteristicas das imagens. O primeiro passo do ajuste
consiste na determinacao das direcoes nas quais hd maiores componentes de freqiiéncias (nor-
malmente maior quantidade de arestas). Em seguida faz-se uma re-amostragem da imagem
em um reticulado formado por estas direcoes. Apds esta etapa a codificacdo é feita nor-
malmente (filtragem, decimagao, quantizagao, interpolagao e filtragem). Finalmente faz-se a
re-amostragem inversa da imagem.

12.4.2 Quantizacao Vetorial Adaptativa

Os livros-cédigos utilizados na quantizacdo vetorial sao obtidos através da aplicacdo do
método de LBG a um conjunto de imagens de treinamento. A medida com que novas imagens
sejam codificadas os livros-cédigos podem variar para se adequarem as caracteristicas dessas
novas imagens.

12.4.3 Filtragem em Sub-Bandas Adaptativa

O filtro de decomposi¢ao de imagens em sub-bandas pode ser projetado de forma a otimizar
a relagio entre a compressao de informacao e a distor¢ao da codificacao ([150] e [151]). Para
isto define-se inicialmente uma fungao custo J = D + AR (onde D e R sao as fungoes que
associam a cada filtro escolhido a distorcao e a quantidade de informacdo médias verificadas
na codificagdo de um conjunto de imagens). A minimizagao corresponde & otimizagao da
relagdo entre compressao e distorcao.

Esta otimizacdo pode ser feita considerando como conjunto de imagens no qual J (e
implicitamente D e R) deve ser minimizada um conjunto representativo do espago de imagens
a serem codificadas. Neste caso o 1nico filtro escolhido é utilizado para decompor blocos de
todas as imagens a serem codificadas ([150]).

Outra alternativa, mais flexivel porém mais custosa computacionalmente, consiste na
escolha do filtro étimo para decompor cada bloco de imagem ([151]).
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12.5 Possibilidade de Emprego de Métodos Hibridos

12.5.1 Codificagao Preditiva na Coordenada Tempo

A maior parte das aplicoes do método de codificacdo em sub-bandas ou canais obtem os
canais através de filtragem espacial bi-dimensional. No caso de imagens dindmicas, métodos
preditivos podem ser utilizados para explorar a redundancia temporal, enquanto se usa a
decomposi¢ao em sub-bandas para codifica¢ao intra-quadro (estatica).

12.5.2 Codificagao Preditiva Entre Diferentes Escalas

No trabalho [155] os autores utilizam a sub-banda de resolucio m para predizer a sub-banda
de resolucao m <1. Esta idéia é interessante para remover a redundincia estatistica que ha
entre coeficientes de diferentes sub-bandas, ja que as sub-bandas costumam ser quantizadas
isoladamente.

12.5.3 Codificagao Preditiva dos Livros-Cdédigos

Outra possibilidade do emprego de hibridismo é a utilizacdo de métodos preditivos para
a codificao dos livros-cédigos (reabastecimento condicional, por exemplo). Assim, pode-se
reduzir a quantidade de informacao para a codificacao através da reducao da redundéancia
existente entre conjuntos de imagens.

12.6 Possibilidade de Emprego de Codificacao sem Perdas

Este método é bastante propicio & codificacao sem perdas. Isto porque o processo de decom-
posicao das imagens em sub-bandas nao redunda necessariamente em perdas. Em verdade as
perdas que podem existir decorrem das aproximagoes de operagoes reais com aritmetica de
precisao finita. Caso a decomposicao em sub-bandas seja feita através de aritmetica inteira,
como proposto em [160], a representagao de uma imagem por suas sub-bandas é absoluta-
mente precisa, sem perdas. E importante, porém, lembrar que a codificacao dos coeficientes
que caracterizam as sub-bandas também tém de ser feita sem perdas. Para isto a quantizagao
dos coeficientes tem de ser exata, isto é, sem aproximacoes.

A compressao de dados neste caso é originada exclusivamente pela reducio de redundancia
estatistica entre os coeficientes.

Um aspecto interessante da decomposicao em sub-bandas para o caso de codificacao sem
perdas é a possibilidade de utilizacao de codificacao progressiva. Para caracterizar este tipo
de codificacao seja Cy = (¢p,c1,...,cn—1) a seqiiéncia de N coeficientes que descrevem uma
imagem [I. Para cada inteiro k& < N define-se a aproximacdo de Cy considerando apenas os
k primeiros coeficientes de Cy:

Ck = (00,01,...,016,1,0,...,0)

A decodificagao de Cy define uma imagem I, que é a reprodugao intermediaria de I. Uma co-
dificacao ¢é dita progressiva se existir um conjunto de imagens intermedidrias
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{Iig> Liys - - - s Iy, } tais que Iy, seja uma aproximacao da I em todas as regioes da ima-
gem. Além disto as aproximacoes tem de convergir para I & medida em que k,, cresce.

A motivagao para a codificagao progressiva é a possibilidade de apresentagoes abreviadas
de imagens através de suas reproducoes intermedidrias de I, . Uma aplicacao imediata é a
consulta de imagens em banco de dados. Um usuério pode selecionar as imagens que deseja
visualizar através de uma consulta abreviada e posteriormente obter a apresentacao completa
das imagens. Para isto um nivel de reproducgao intermedidria é escolhido para apresentagao
das aproximagoes a serem selecionadas. Uma vez selecionada, uma imagem ¢é finalmente
apresentada com maior nivel de detalhes.

No caso de codificacao em sub-bandas cada banda corresponde & representacao da imagem
original numa escala (ou resolugao). Seja Iy; a reproducao intermedidria correspondente a
resolucdo da imagem sendo conhecidas as j primeiras sub-bandas da imagem. A seqiiéncia
de reproducoes {Iqj} satisfaz as condicOes impostas nos paragrafos anteriores e, portanto,
a codificacdo em sub-bandas pode ser feita progressiva. Para isto basta que os coeficientes
de cada sub-banda sejam agrupados na N-upla (cp,c1,...,cn—1) que representa a imagem
codificada.

12.7 Complexidade de implementacao

Estes métodos apresentam complexidade um pouco maior do que a dos métodos baseados em
transformadas, sendo, portanto, bem mais complexos do que os métodos preditivos.

As filtragens apresentam aproximadamente a mesma complexidade computacional das
transformadas, cabendo a quantizacao vetorial a razao destes métodos serem um pouco mais
caros computacionalmente que os métodos por transformadas.

12.8 Faixa de Compressao Atingida

Este método é objeto de intensa pesquisa atualmente. Existem varias novas abordagens sendo
trabalhadas e propostas. Ainda nao se pode dizer que exista uma faixa de compressao tipica
para eles. Nos trabalhos recentes ([7], [188]) tém-se obtido razodvel qualidade de imagens
monocromadticas a menos de 0,5 bpp (bits por pixel). Existe uma boa expectativa quanto a
estes métodos devido

e aos avangos obtidos recentemente (este método de codificacao foi proposto a apenas 10
anos ([196]))

e 20 foco que tem sido recebido nas pesquisas e

e 3 possibilidade de utilizacdo de todo o ferramental ja desenvolvido para a codificagao
que ainda nao foi totalmente explorado (quantizagao vetorial, diversos tipos de predigao,
transfromadas para codificar componentes de baixas freqiiéncias).

Espera-se que estes métodos atinjam taxas de compressao mais altas que os métodos baseados
em transformadas (codificacdo intra-quadro) e predicdo de movimento (codificacdo inter-
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quadro). De fato ja existem trabalhos onde consegue-se boa qualidade de imagem com entre
0.15 e 0.36 bpps ([155], [172]).
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Capitulo 13

Codificacao Através de Fractais

13.1 Introducao

A codificagao de itrimagens através de fractais passou a receber grande atencdo a partir dos
artigos publicados por seu precursor Barnsley ([15]). As taxas de compressao apregoadas
(1000:1) eram muito maiores que as atingidas pelos outros métodos sendo utilizados (apro-
ximadamente 10:1 para métodos de transformadas) ou pesquisados (ndo mais que 70:1, para
métodos da chamada segunda geracao de codificacdo de imagens).

Outro chamariz de atencao foi o fato dos artigos iniciais nao terem descrito completamente
os métodos de codificacao ([15], por exemplo). Alguns anos passaram até que em 1992 tornou-
se publico o tao esperado método de codificacao via fractais, inicialmente através do artigo
[79] de Jacquin, e posteriormente também por meio de outras publicagoes, como por exemplo
[55] (1992) e [56] (1995).

As bases do método sao a modelagem da redundancia das imagens através de auto-
similaridades e da representacao das imagens através de pontos fixos de contragoes. Embora
as taxas de compressao obtidas nao sejam tao fantisticas quanto o que se imaginava inicial-
mente, o0 método apresenta bons resultados, comparaveis com os métodos de codificagao por
transformadas.

13.2 Descricao do Método

O método consiste, de forma simplificada, na representacdo de uma imagem I por uma
contracao f; tal que o ponto fixo de f; aproxima I. A transformacio de representacdo neste
caso leva as intensidades luminosas dos pontos da imagem nos coeficientes que descrevem
a contracao fr. Na proxima sub-secao os conceitos de distancia entre imagens e contracao
estao definidos.

O processo de codificagao requer a resolucao do “problema inverso da teoria das transfor-
madas iteradas”:

e Dada uma imagem qualquer I, determinar uma contracao fj tal que:

— seu ponto fixo aproxima I}

175
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— a descricao de fr requer menor quantidade de informacgao que a descrigao de I

Sem que alguma simplificacao seja feita este problema é de resolugao bastante dificil. Na
pratica varias simplificacoes, descritas nas se¢coes subsequéntes, sao utilizadas.

A decodificacdo é um processo simples. Para que ela seja feita basta considerar qualquer
imagem Iy como ponto de partida e iterar a contracao até que f,gn) (Ip) seja préxima de
f ]EnJrl) ( IO) .

13.2.1 Contragoes no Espago das Imagens

Antes de se prosseguir na descrigao do método de compressdo convém apresentar os conceitos
de distancias entre imagens e regioes de imagens e o de contragoes no espago das imagens.

O conceito de distancia entre regioes de imagem e imagens é de grande importancia para
esta codificacdo. Primeiramente porque a distancia fornece a medida da aproximacao entre
regides auto-similares. Além disto para que se defina as contragbes é preciso antes definir
uma distancia entre imagens.

As distancias perceptuais, isto é, que medem a aproximacio entre imagens de acordo
com a percepgao da visao, sao as ideais para serem utilizadas. Entretanto nao se conseguiu
quantificid-las até hoje. Outras alternativas devem ser usadas. Dentre as distancias praticas
a mais utilizada é a do erro médio quadratico.

Considere-se imagens formadas por M x N pixels (M linhas e N colunas). Seja um
conjunto de pixels formando uma regiao R. A distancia entre as regides R de duas imagens

I, e I é dada por:
1
4R e L1(P) ©1(p))°

onde #R é o nimero de elementos de R, I1(p) e I>(p) sao respectivamente as intensidades
luminosas das imagens I; e I3 no ponto p € R.
Esta distancia entre regioes pode ser estendida de forma simples para imagens completas:

dist(1, 1) = =30 IS 10, ) D0, ))° (13.1)

Uma contra¢do em um espago métrico X com distancia d é uma funcao f : X — X tal
que s <1 |Vz,y € X, d(f(z),f(y)) < d(z,y). O menor s para que vale a regra acima
recebe o nome de fator de contracao de f. Para o caso de imagens X é o conjunto de matrizes
M x N com valores inteiros entre 0 e 2¥ e a distancia é dada pela equacio 13.1.

13.2.2 Contragoes Compostas por Transformacoes Afins Locais

A primeira simplificacdo usada para reduzir a complexidade do “problema inverso da teoria

das transformadas iteradas” restringe o universo das contracoes candidatas a terem pontos
fixos aproximando a imagem original. Estas tém de ser compostas por “transformacoes afins
locais”.

A idéia desta composicao consiste em dividir uma imagem em regioes, chamadas células
imagens {R;},, tais que para cada uma destas regides haja uma regido maior D; (ainda
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pertencente & imagem), chamada regiao dominio, e uma transformada afim contrativa w; tais
que w;(D;) se aproxime de R;. A contracao final é a composicio das transformacoes afins
nas diversas células dominio. (OBS: embora a grande maioria da aplicagoes de codificagao
por fractais utilize transformacoes afins para mapear as células dominio {D;}, nas células
imagem {R;},, pode-se também utilizar classes mais amplas de fung¢des, como por exemplo
mapeamentos conformes [140], para este fim).

As principais motivagoes para esta restricao de contragoes sao: 1) elas adequam-se ao
modelo de imagens segundo o qual regides com auto-similaridades sdo muito comuns e 2) as
transformagoes afins sao simples de caracterizar e preservam as caracteristicas das regioes
dominio (paralelogramas sao transformados em paralelogramas). A simplicidade na caracte-
rizacao das transformacoes, dos dominios e das células imagens é importante porque através
dela requer-se uma menor quantidade de informacao para descrever os novos parametros de
representacao das imagens, isto é, as transformacoes locais.

Uma vez descrita a idéia basica do universo de contragoes a ser considerado, bem como
as motivacoes para a escolha deste universo, resta apresentar os detalhes necessarios para
formalizar a idéia, ou seja, definir de forma precisa as fungbes contrativas compostas por
transformagoes afins locais.

Seja X o espago métrico das imagens (distancia d). Seja F' o conjunto das fungoes
compostas por transformacgoes afins contrativas locais.

Definigao 13.1 Uma funcdo f € F € caracterizada por:

o Uma decomposicao celular dos pizels das imagens, isto €, de conjuntos de pizels { R;};c
formando as regides imagem tais que

RiNR;j =0 i#j (13.2)
I=_,Ri (13.3)

onde I ¢ o reticulado M X N formando o conjunto total dos pizels.

o Um conjunto de pares {(Dj, w;)};cp sendo D; uma regido de pizels (regigo dominio) e
w; uma transformacgdo afim contrativa que mapeia D; em R;. Uma restri¢io adicional
€ feita as w;: estas tém de ser compostas por duas transformagoes independentes, uma
geométrica (g;) e outra de intensidade luminosa (I;).

A figura figura 13.1 ilustra os componentes da caracterizagao de f.

O mapeamento de D; em R; através de w; pode ser entendido melhor de forma continua
que discreta. Para isto uma imagem deve ser considerada um gréfico de intensidade luminosa
definido em um retangulo (normalmente quadrado [0, 1] x [0,1]). Neste contexto os M x N
pixels da imagem sao amostras deste grafico. As regioes R; e D; pertencem ao quadrado
[0,1] x [0,1]. A transformacdo geométrica g; transforma os pontos de D; em pontos de R;,
enquanto que a de intensidade luminosa determina como as intensidades luminosas dos pontos
de R; sao transformadas para se obter w;(D;). A figura figura 13.2 resume esta transformacao
de Dz' em gz(Dl)

Desta forma, w;(D;) é um grafico de intensidade luminosa restrito a regiao g;(D;) C R;.
Na pratica restringe-se ainda mais o modelo e considera-se células e transformacdes tais que
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Figura 13.2: Transformacido de uma regiao dominio D; em w;(D;)

gi(D;) = R;. Portanto R; e w;(D;) sao dois gréficos definidos na mesma regido. A distancia
entre estes dois graficos pode ser calculada de forma similar ao cdlculo de distdncia entre
regioes de imagens:

dgvificos (R wi(D)) = [ ([R)(a) fwi(D))@)* da (13.4)

)

onde [R;](z) é a intensidade luminosa de R; no ponto z € R; e, analogamente onde [w;(D;)](z)
é a intensidade luminosa de w;(D;) no mesmo ponto.
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Voltando ao caso discreto (imagens digitais), o fato de g;(D;) = R; implica que g¢;(D;) e
R; tém os mesmos pixels. O cdlculo da distancia entre w;(D;) e R; pode ser feito, portanto,
da seguinte forma:

dregi()es de imagens(Riv wi(D;)) = ZpeRi([Ri](P) @[wi(Di)](P)f (13.5)
onde p é um pixel de R;. Um pré-requisito importante para este calculo é a determinacao
das intensidades luminosas de w;(D;) nos pixels de R;. Esta determinagao nao é trivial
porque os pixels de D; nao sao transformados em pixels de R; através de g; pois esta trans-
formagao tem de ser contrativa. Para resolver este problema faz-se uma re-amostragem de
D; nos pontos que formam a imagem inversa dos pixels de R; segundo g;, ou seja, nos pontos
{gi_l(p)}p pixel de Rr;’

O processo de re-amostragem envolve varios detalhes técnicos que estao bem apresentados
em [193], [34] e [68]. No caso das transformacoes afins g; utilizadas para fractais o problema
fica simplificado por causa de restrigcoes feitas aos formatos das células dominio e imagem.
Por uma questao de ordem dos assuntos estas restri¢oes estao apresentadas na préxima se¢ao.
Por ora basta saber que o problema de re-amostragem tem solugao.

Assim, a distancia entre w;(D;) e R; pode ser calculada através da equacao 13.5.

O célculo de f em uma imagem consiste na soma das intensidades dos diversos sub-
gréaficos w;(D;). Esta soma fica simplificada uma vez que g;(D;) = R;, RN R;j =0 sei #j
e I = [);cpRi, pois cada pixel de I pertence a uma e somente uma célula R;, que, por
sinal, é influenciada por uma e apenas uma célula dominio D;. Portanto, para cada pixel
p existe apenas uma intensidade [w;(D;)](p) néo nula, correspondendo & I;,([D;,](g;, Lp))),
onde p € Ry, Logo, f(p) = 1, ([Di,)(9;' (P)))-

Com esta restricao feita sobre as contracdes o “problema inverso da teoria das transfor-
madas iteradas” fica reduzido a busca de uma cole¢ao de trincas {(R;, Dj, w;)};c, com as
caracteristicas descritas na defini¢ao 13.1.

13.2.3 Restricoes nos Formatos e Tamanhos de Células Imagem e Dominio

Em principio o formato e o tamanho das células imagem e dominio tém apenas as restrigoes
implicitas no fato de D; ser transformado em R; através de uma transformacao afim contra-
tiva:

e D; tem de ter drea maior que R;

e D; e R; tem de ser semelhantes pois paralelogramos sao mapeados em paralelogramos
através de g;

Com o objetivo de reduzir a complexidade do “problema inverso da teoria das transforma-
das iteradas” restricoes adicionais costumam ser feitas nos tamanhos e formatos das células.
H4 vérias abordagens (bastante semelhantes entre si) para estas restrigdes adicionais. Os for-
matos mais utilizados para as células sdo quadrados, retingulos e triangulos. Os tamanhos
podem ser fixos ou variarem de acordo com as imagens a serem codificadas (decomposi¢ao
celular adaptativa). Diversas diferentes abordagens estao descritas abaixo. Estas abordagens
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incorrem em simplificagoes que podem parecer muito restritivas (de fato algumas delas sao
mesmo, conforme serd descrito). Nao se deve deixar de lembrar, entretanto, que a simplifi-
cacao do problema inverso é crucial para a viabilidade do processo de codificacdo. Isto porque
o problema de achar uma colegao de trios {(R;, D, w;)};c, com as caracteristicas descritas na
segao anterior é extremamente caro computacionalmente pois exige uma busca no conjunto
de todas as colecoes de trios, cuja cardinalidade é enorme. Portanto as simplificacoes nao sao
apenas justificiveis, mas também necessdrias.

e (Células imagem e dominio quadradas de tamanho fixo: Neste caso os pixels de imagens
sao divididos em um reticulado de quadrados com tamanho fixo, B X B pixels. Para
que as transformacoes afins sejam contrativas os quadrados candidatos a serem células
dominio tém de ter tamanho maior que B. Usa-se normalmente quadrados 2B x 2B
para este propdsito. A vantagem deste valor estd na simples resolugao do problema
de re-amostragem. Neste caso as transformacoes g; reduzem cada dimensao de D; por
um fator de 2. Isto significa que D; deve ser sub-amostrada em cada dimensao por um
fator de 2, ou seja, os valores de intensidade luminosa de D; na nova amostragem sao
a média aritmética das intensidades em 4 pixels vizinhos, como mostra a figura 13.3.

Outra retricao que costuma ser utilizada refere-se ao posicionamento dos dominios.

D,
A B
*
D C gi(D)Dg@
9(C) g(B) |
g(D)

Figura 13.3: Re-amostragem no caso de células dominio 2 vezes maiores que as células imagem
em cada dimensao

Nem todos os quadrados de pixels 2B x 2B sao candidatos a serem células dominio. Os
candidatos restringem-se aos quadrados cujos pixels superiores esquerdos pertencem a
um reticulado A x A, onde A vale tipicamente B ou B/2. As restrigbes simplificam
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nao apenas o processo de busca do melhor conjunto de trios {(R;, Dj,w;)};c,, como
também a descricao dos préprios trios. O niimero de células imagem é bem determina-
do: ((M/B) x (N/B)), assim como a ordenagao destas células (varredura progressiva).
Portanto para descrever o conjunto de trios basta concatenar as descricoes das du-
plas {(D;, w;)};c, de acordo com a ordenagio induzida pela varredura progressiva. As
transformacoes geométricas g; sdo caracterizadas por uma translacdo e uma transfor-
magao unitiria (rotagdo e/ou simetria em relagao a algum eixo dos quadrados). As
translacoes sao caracterizadas de forma tnica pelas posicoes dos D;. De acordo com
a restricao de seu posicionamento, estas células dominio podem ter seus pontos supe-
riores esquerdos numa malha B x B ou (B/2) x (B/2). Portanto ha (M/B) x (N/B)
ou 4(M/B) x (N/B) possiveis posicoes para os D;’s, o que significa que sdo necessirios
[logy((M/B) x (N/B))] ou [logy(4(M/B) x (N/B))] bits para caracterizar estes con-
juntos. Substituindo M, N e B por valores tipicos (respectivamente 512, 512 e 8) nas
expressoes acima, verifica-se que entre 12 e 14 bits para representar os D;’s e, conse-
quentemente a componente de translacdo das transformacoes g;. Ja as transformacoes
unitdrias existem em 8 diferentes possibilidades (4 rotagoes e 4 rotagoes com simetria),
o que significa que uma transformacao especifica pode ser caracterizada por 3 bits.
Para completar a caracterizagao do par (D;, w;) resta determinar a transformacao de
intensidade luminosa, que costuma ser representada por 8 bits. Logo cada célula ne-
cessita tipicamente entre 23 e 25 bits para ser representada. Considerando que uma
célula é composta por B x B pixels com 8 bits cada a taxa compressao obtida é de

aproximadamente 8B2§B = 20.4.

Esta abordagem é muito restritiva principalmente porque nao permite nenhum tipo
de adaptacao das malhas de células imagem e dominio as caracteristicas das imagens.
O parametro B é determinado de ante-mao e é fixo para todas as imagens. Ele nao
pode ser grande demais porque sendo muitas células imagens serdo aproximadas de
forma muito grosseira, nem pode ser pequeno demais porque senao a quantidade de
informagao necessédria para descrever as transformagoes serd muito grande.

e (élulas imagem e dominio quadradas de 2 possiveis tamanhos: O processo de codificacao
neste caso é similar a o do item anterior, com a diferenca que os tamanhos dos quadrados
tém uma pequena flexibilidade para se adaptarem as caracteristicas das imagens sendo
codificadas. Os pixels de imagens sao inicialmente divididos no mesmo reticulado de
quadrados com tamanho fixo do item anterior. Para cada célula imagem R; faz-se
o mesmo processo de busca do melhor par (D;,w;) para aproximar R;. A diferenca
entre os métodos reside no fato que se a distancia entre a imagem original definida
em R; e a imagem obtida por w;(D;) superar um limite pré-estabelecido esta célula
nao serd determinada através do par (D;,w;). Ao invés disto a célula é dividida em
4 células menores ((B/2) x (B/2)) e o processo de busca dos pares (D;,w;) é refeito
para cada uma destas células menores. Esta flexibilidade adicional aumenta a carga
computacional do método de codificagao visto que o processo de busca pode vir a
ser feito em um ndmero maior de células. Além disto a busca realizada para células
(B/2) x (B/2) é mais cara computacionalmente que a busca para células B x B pois
existem 2 vezes mais possiveis posicoes para os D;’s em cada coordenada. Outro aspecto
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importante desta flexibilidade no tamanho das células é que as representacoes dos pares
(D;, w;) exigem uma informacao adicional que é o tipo de célula sendo codificada (B x B
ou (B/2) x (B/2)). Com isto a taxa de compressao reduz-se e esta redugao varia com
o tipo de imagem sendo codificada. Isto porque imagens em que muitas células R;’s
precisam ser divididas para serem codificadas precisarao de mais pares (D;,w;) para
serem representadas. Desta forma a taxa de compressao varia de imagem para imagem.
Apesar deste aumento de complexidade computacional e reducao na taxa de compressao
a literatura ([79] e [56]) relata que o tamanho varidvel das células, mesmo que o nimero
de possibilidades seja restrito a células B x B ou (B/2) x (B/2), resulta em um grande
ganho na qualidade das imagens codificadas.

Células imagem e dominio representadas através de arvores quaterndrias (quad-trees):
Esta abordagem é uma extensao da abordagem anterior. Neste caso as células podem
ter seus tamanhos variando em uma faixa mais larga e ndo apenas 2 diferentes pos-
sibilidades. Novamente as células iniciam com os maiores tamanhos possiveis e sao
decompostas & medida em que suas aproximagoes por w;(D;) nao forem satisfatérias.

Células imagem e dominio retangulares: Esta abordagem ainda é similar as anteriores
no sentido em que as células sdo divididas até que suas aproximacoes por w;(D;) se-
jam suficientemente boas ou até que um tamanho minimo seja atingido. Novamente as
células R; pertencem inicialmente a um reticulado de quadrados de tamanho fixo. A di-
ferenca deste para os métodos anteriores é que quando uma célula imagem R; quadrada
tem que ser dividida duas novas células sao geradas, e ndo 4. Mais especificamente a
divisao tem como resultado duas células retangulares e ndo 4 quadradas. Quando um
retangulo tem que ser dividido o eixo de corte é perpendicular ao eixo de corte usado
para o quadrado cuja divisao gerou o retdngulo. Desta forma o resultado da divisao
do retangulo é um par de quadrados. A figura 13.4 ilustra as divisoes celulares desta
abordagem de formatos e tamanhos de células imagem e dominio. Nesta abordagem
o problema de re-amostragem das células dominio continua sendo resolvido da mesma
forma trivial dos casos anteriores pois as células dominio continuam sendo exatamente
2 vezes maiores que as células imagem em cada dimensao.

Células imagem e dominio triangulares Esta decomposicdo também tem como obje-
tivo determinar as céluas imagem e dominio de forma adaptativa, isto é, as células
imagem vao sendo divididas até que sejam suficientemente bem aproximadas por uma
célula dominio ou um tamanho minimo seja atingido. A diferenca desta para as de-
mais decomposicoes previamente citadas é que nesta as células imagem e dominio sao
triangulares. Inicialmente a imagem original é dividida numa malha triangular simples,
como a ilustrada na figura 13.5. As células triangulares resultantes desta divisao sao as
primeiras candidatas a células imagem. Em seguida estas células sao analisadas uma
a uma: sempre que uma célula for suficientemente bem aproximada através de trans-
formacao afim de uma célula dominio, ela serd considerada como uma célula imagem
pertencente a decomposicao final. Caso contrdrio a célula é dividida em outras células
triangulares, nas quais o processo de andlise serd aplicado.
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Figura 13.4: Divisao de células imagem quadradas e retangulares

A divisao de uma célula triangular em outras menores pode ser feita de diversas ma-
neiras. Em [56] sugere-se uma divisido feita pelos segmentos que ligam os 3 pontos
médios dos lados da célula original, tal como ilustra a figura 13.6. Uma caracteristica
importante desta divisdo é a manutencao da retangularidade dos tridngulos, ou seja, os
4 triangulos gerados a pertir de um tridngulo retangulo também sao retangulos. Como
a decomposicao original normalmente é feita somente com tridngulos retangulos, esta
divisao resulta em triangulos imagem retangulos. Este fato simplifica o mapeamento
dos pixels de células dominio em células imagem.

Em [42] a divisao proposta é através da triangularizacdo de Delaunay [185]. Esta trian-
gularizacao caracteriza-se pela nao pertinéncia de seus vértices aos circulos circunscritos
aos tridngulos formados pelos demais vértices da triangularizagao. Decorre desta carac-
teristica o fato que esta é a triangularizacdo que maximiza o menor angulo interno de
todos os triangulos da triangularizacao. Este fato é importante para evitar problemas
numéricos causados pela presenca de tridangulos com angulos internos muito pequenos.

Embora esta forma de decomposi¢ao ainda nao esteja completamente explorada, ela
apresenta caracteristicas que a qualificam como promissora:

— A decomposicao triangular é mais flexivel que a retangular

— As imperfeigoes causadas pelas aproximagoes das células imagem pelos dominios,
que se acentuam nas bordas das imagens, distribuem-se em diversas dire¢oes (nao
sao apenas horizontais e verticais). Isto faz com que o efeito perceptual das im-
perfeicoes seja menor.

e Células imagem e dominio em forma de paralelepipedo (3D): A modelagem de re-
dundancia caracterizada através de auto-similaridades pode ser estendida para seqiiéncias
de imagens ([47]). Neste caso as células imagem e dominio sdo tridimensionais e as
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Figura 13.5: Decomposi¢ao de uma imagem em células triangulares

tridngulo original
4 novos tridngulos gerados a partir da
divisdo do triangulo original

Figura 13.6: Divisao de célula imagem triangular em quatro novas células

técnicas de segmentacdo de sequéncias de imagens em células imagem devem ser esten-
dida para trés dimensoes.

13.2.4 Classificagao das Células Imagem e Dominio

Esta simplificacao objetiva reduzir o esfor¢co computacional do processo de busca do melhor
par (D;,w;) para cada R;. A idéia bésica consiste na extragao de parametros que representem
a natureza das células e na posterior classificagao das células de acordo com estes parametros.
Esta simplificacdo tem o potencial de reduzir bastante os custos computacionais da busca dos
melhores pares (D;,w;) para as células R'i’s. Isto porque, apesar da existéncia de uma etapa
de preparacao na qual todas as células dominio tem que ser classificadas e armazenadas em
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estruturas de dados propicias para a recuperacao posterior, a pesquisa do melhor par (D;, w;)
para uma dada célula R; é feita exclusivamente no conjunto de células dominio de mesma
classe de R;. Como o numero de células R;’s e D;’s é grande, aproximadamente 4000 de
cada tipo por imagem, a redugao da varredura na pesquisa é bastante significativa para a
diminuicao da complexidade computacional.

Um exemplo deste tipo de simplificacdo estd apresentado em [79]. A classificacdo das
células é feita de acordo com a proposta de Ramamurthi e Gersho ([149]) para quantizacao
vetorial classificada: as células sao divididas em

e células sombreadas - nao contém componentes de altas freqiiéncias espaciais

e células com arestas - contém componentes de altas frequéncias espaciais com uma orien-
tacao dominante

e células de textura - contém componentes de altas freqiiéncias espaciais sem uma, orien-
tacdo dominante

Além de efetuar a busca apenas em células dominio pertencentes & mesma classe das
células imagem, Jacquin restringe as possibilidades de transformagoes de intensidade para
cada classe. Antes de apresentar as diferentes possibilidades de transformacoes vale lembrar
que uma transformacao afim unidimensional, escrita como I(z) = ax + A g é composta por
um fator multiplicativo « e um deslocamento A g. Para células sombreadas as transformacoes
permitidas sao as constantes, isto é, transformam qualquer intensidade em uma, intensidade
fixa (igual & intensidade luminosa média da célula imagem). No caso de células de textura
os fatores multiplicativos « sao restritos aos valores 0.7, 0.8, 0.9, 1.0 e os deslocamentos
A g sao calculados para que as médias de intensidade luminosa dos pixels de R; e w;(D;)
sejam aproximadamente as mesmas. J4 para as células com arestas a transformacao afim de
intensidade luminosa é determinada de tal forma que os saltos de luminancia que caracterizam
as arestas sejam aproximadamente iguais em R; e w;(D;).

Outro exemplo de utilizagao de classificagao das células foi proposto por McGregor e
outros em [115]. Vérios parametros representativos das células, tais como os coeficientes da
transformada de Fourier ou da transformada cosseno, ou os momentos de diversas ordens
(média e desvio padrio, por exemplo) das intensidades dos pixels das células, sdo extraidos.
As células possiveis sao armazenadas numa estrutura de dados que implementa memoria
associativa, que permite a busca de um dado a partir de parte de seu conteido. A parte
do conteudo utilizada para a identificagdo das células dominio é o conjunto de parametros
delas extraidos. Para cada célula imagem R; extrai-se os pardmetros e busca-se na estrutura
de dados contendo os dominios quais os que apresentam parametros proximos dos de R;. A
pesquisa do melhor par (D;,w;) é feita apenas neste limitado conjunto de células dominio.

Mais um exemplo foi proposto por Boss e Jacobs no capitulo 4 do livro ([56]).
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13.3 Base Teédrica para a Codifigao

13.3.1 Teorema da Colagem

Uma vez obtida a decomposi¢ao celular e os dominios/transformagoes de cada célula imagem
obtem-se uma contracdo f definida em toda imagem. Para cada imagem I esta contracao
foi obtida de forma que f(I;) aproxime Iy. O que pode garantir, contudo, que o ponto fixo
de f se aproxime de I;,? A resposta estd no teorema da colagem:

Teorema 13.1 Seja (X,d) um espago métrico completo com métrica d. Seja I € X e
f: X < X uma contracdo com fator de contracao 0 < s < 1 tais que

d(Ig, f(Ix)) < €

Entio a distincia entre I, e o ponto fizo f de f satisfaz

1&es

O conjunto das imagens (matrizes bidimensionais de intensidade luminosa) associado &
distancia do erro médio quadratico forma um espaco métrico completo.

Sejam s; os fatores de contracao das transformacoes 7;. O fator de contracdo de 7 é
0 maximo entre todos os s;. Portanto, como as fungoes 7; sao escolhidas com fatores de
contracao menores que 1, o fator de contracdo de 7 serd menor que 1. Logo o teorema da
colagem limita a distancia entre uma imagem I e o ponto fixo da transformagdo 7 que a
representa.

13.3.2 Caracteristicas da Visao Humana Exploradas
13.3.3 Importancia Perceptual das Arestas

As versoes deste método que utilizam classificagao de células imagem e dominio tém a possi-
bilidade de privilegiar a descricao de regioes que contenham arestas. Isto porque, tal como no
codificador proposto por Jacquin ([79]), as transformacio utilizadas para regides de baixas
freqiiéncias (células sombreadas) podem ser bastante simplificadas, enquanto que as trans-
formacgoes das células com arestas podem ser mais complexas.

Este privilégio tem como objetivo preservar uma parcela maior de informagao para des-
crever células com arestas, enquanto que pouca informacao é utilizada para descrever regides
sombreadas. Esta modelagem de ruido (noise shaping) baseia-se na importancia das arestas
na percepcao das imagens pela visdo humana.

13.4 Possibilidade de Emprego de Adaptabilidade

13.4.1 Adaptacao de Tamanhos e Formatos de Regioes

A adaptabilidade para este método de codificacao é utilizada quando se permite que os
tamanhos e formatos das células imagem e dominio variem de acordo com as caracteristicas
locais das imagens sendo codificadas (ver secao 13.2.3).
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13.5 Possibilidade de Emprego de Métodos Hibridos

13.5.1 Reabastecimento Condicional

A transformagcao de representacao que leva uma imagem & contragao cujo ponto fixo aproxima
a imagem nao é continua, isto é, imagens proximas podem gerar contracoes bem diferentes.
Portanto nao é interessante utilizar métodos preditivos para os coeficientes que descrevem as
contragoes.

Uma abordagem hibrida 1til é o uso de reabastecimento condicionado (conditional re-
planishment) para considerar apenas as regides alteradas na codificacdo de seqiiéncias de
imagens.

13.6 Possibilidade de Emprego de Codificacao sem Perdas

Este método nao é adequado para codificagdo sem perdas uma vez que se baseia desde o
principio na aproximagao de uma imagem pelo ponto fixo de uma contragio. Para que a
codificacao seja sem perdas é preciso que se calcule exatamente o ponto fixo de uma contracao.
Isto é necessario tanto para a etapa de codificagao (garantia da igualdade entre a imagem e o
ponto fixo), quanto na etapa da decodificacio (representacdo precisa da imagem). A obtencao
precisa do ponto fixo de uma, contragao sé é, entretanto, praticdvel para contragoes simples.
Na pratica utiliza-se aproximagoes nas etapas de codificacao (aproximagao justificada pelo
teorema da colagem) e decodificacdo (iteracdo da contracdo sobre qualquer imagem inicial
para obtencao da imagem codificada).

13.7 Complexidade de Implementacao

Este método apresenta uma assimetria muito grande no que tange a complexidade de imple-
mentacao. O processo de codificagao é bastante complexo pois requer uma extensa pesquisa
de qual o melhor dominio para aproximar uma regido. Vérias simplificacoes tém de ser feitas
a formulagao original para que este processo possa ter sua complexidade computacional redu-
zida. Ainda assim a complexidade computacional é muito grande para que se possa realizar
codificagdo em tempo real com a tecnologia de hoje.

Uma vez codificada a imagem, seu processo de decodificacdo é bastante mais simples, pois
requer apenas a iteragao da fungao que descreve a imagem (composta por uma transformagoes
afins restritas as regido da imagem).

13.8 Faixa de Compressao Atingida

A literatura relata a codificagdo de imagens monocromdticas com boa qualidade a entre 0.5
e 1 bpps.
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Capitulo 14

Segunda Geracao de Métodos de
Codificacao de Imagens

14.1 Introducao

A divisao dos métodos de codificacao de imagens em duas diferentes geracoes foi proposta
por Kunt, Tkonomopoulos e Kocher em ([91]).

A primeira geracdo, composta por métodos chamados de codificadores de forma de onda,
procura obter compressao através de reducao de redundéincia das fontes de imagens e de
algum conhecimento sobre o processo de visao (principalmente a variacdo da sensibilidade ao
ruido em funcao da freqiiéncia). Dela fazem parte os métodos apresentados até agora neste
trabalho:

e Codificacao Preditiva

e Codificacao por Transformadas

Codificacao por Quantizacao Vetorial

Codificacdo em Sub-bandas
e Codificacao Fractal

As melhores versoes destes métodos apresentam taxas de compressio entre 10:1 e 20:1.

Os métodos da segunda geracao procuram explorar mais a estrutura dos objetos perten-
centes as imagens e o conhecimento da visdo para obter taxas de compressao mais altas. A
importancia das arestas na determinagao dos bordos dos objetos pertencentes as imagens é
a caracteristica mais importante do ponto de vista de estruturacao das imagens. J4 no que
tange as caracteristicas da visao mais utilizadas, destacam-se a importancia das arestas na
percepcao das imagens e o completamento das dreas sem arestas.

Mais especificamente, dois foram os principais motivadores para os métodos da segunda
geracao de codificadores de imagens:

e a importancia das arestas na percepcao das imagens

189
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e a observagao de que é justamente nas proximidades de arestas que os métodos de
codificagdo tradicionais (principalmente a codificacdo por transformadas) apresentam
maiores distorcoes.

Com o objetivo de explorar as informacoes de arestas varios métodos de codificacao foram
propostos. Apesar destes métodos apresentarem técnicas e particularidades préprias, todos
eles baseiam-se na decomposicao das imagens em parcelas com e sem arestas.

O trabalho precursor desta nova geracao de métodos foi o “Synthetic Highs” [163]. A pro-
posta do trabalho foi dividir as imagens em duas componentes, altas e baixas frequéncias, e
codificar cada componente separadamente. A componente de altas freqiiéncias recebe atencao
especial devido & importancia das arestas (presentes nas altas freqiiéncias espacias) na per-
cepcao das imagens. A componente de baixas freqiiéncias pode ser codificada de forma mais
grosseira.

Os trabalhos que suscederam o Synthetic Highs passaram a separar as imagens de forma
similar, mas ndo exatamente igual. A classificacdo basica passou a ser:

e Componente devida aos bordos ou arestas, e

e Componente sem arestas ([202], [22] e [78]).

Esta ultima componente costuma ainda ser dividida em mais duas componentes: textura
(altas freqliéncias, mas sem arestas), e sombreados ou Background (baixas freqiiéncias). A
decomposicao mais geral, portanto, é a seguinte:

o Arestas
e Textura

e Sombreado

14.2 Descricao dos Métodos

A base dos métodos pertencentes a segunda geracdo de codificadores de imagens consiste
na decomposi¢ao de imagens nas componentes descritas na introducgao: bordos, textura e
sombreamentos (observacdo: nem todos os métodos desta geracdo distinguem textura de
sombreados). As segoes subseqiientes apresentam as possiveis classificagoes destes métodos.

14.2.1 Classificagao quanto ao tipo de técnica de deteccao de arestas

Quanto & deteccdo de arestas os métodos da segunda geracao podem ser classificados em
detetores de arestas através de informacoes espectrais ou detetores de arestas através dos
crescimento de regioes com caracteristicas comuns.

Deteccao de arestas através de caracteristicas espectrais

A deteccio de arestas através de caracteristicas espectrais das imagens é mais utilizada ([78]
e [27]). Nestes casos os pontos com arestas sao obtidos através de processos similares &
obtencao de maximos locais do gradiente de imagem (exemplo em [20]).
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Deteccao de arestas através de crescimento de regioes com caracteristicas comuns

Outra alternativa de detecgao de arestas, proposta em [86], procura dividir uma imagem em
regides com caracteristicas comuns (com a mesma textura, por exemplo). Uma vez realizada
tal divisao, as bordas de cada regiao correspondem as arestas das imagens (figura 14.1).

>
7
m%

Figura 14.1: Processo de deteccao de arestas através de crescimento de regioes com carac-
teristicas comuns

14.2.2 Classificagao quanto ao uso das arestas na codificacao

Uma vez que as arestas tenham sido determinadas, existem basicamente duas formas de
utilizé-las na codificagao:

e Aumento da proporcao do nimero de bits utilizados para codificar as arestas dentre o
total de bits utilizados para a codificagao das imagens completas

e Utilizacao de informagoes das imagens nos pontos de arestas para inferéncia do restante
das imagens

14.2.3 Aumento proporcional da importancia das arestas na codificagao

A primeira forma de utilizagdo das informacoes de arestas é a menos complexa delas. O
aumento da importancia proporcional das arestas na codificacao das imagens é motivado por
sua importancia perceptual. Este aumento pode ser realizado por diferentes formas.

Em [78] uma imagem é decomposta em n componentes de altas freqiiéncias direcionais e 1
de baixas freqiiéncias. De cada componente de altas freqiiéncias codifica-se apenas os pontos
com arestas (pontos de cruzamento de zero, isto é, pontos onde o sinal(+/-) da intensidade da
imagem filtrada é diferente do sinal da intensidade da imagem filtrada em pontos vizinhos). A
componente de baixas freqiiéncias é codificada de forma grosseira através de transformadas.
Desta forma, o método aumenta a importancia proporcional das arestas na alocacao de bits
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para codificacdo das imagens em detrimento da componente de baixas freqiiéncias e das
informacoes de altas freqiiéncias que nao constituem arestas.

O aumento de importancia das arestas foi implementado de forma diferente em [190]. Este
trabalho propoe um método de codificacao preditiva na qual o preditor leva em consideracao
as informacoes de arestas das imagens. Portanto o erro de predi¢ao tende a ser menor nas
regides de arestas.

14.2.4 Inferéncia das imagens a partir de suas informagoes nos bordos

Outra forma de utilizacao das informacoes de arestas na codificacdo é mais sofisticada. Ela
toma como base o fato da visao humana utilizar primordialmente as informacoes de variacoes
de intensidade luminosa na observacao de imagens (vide secdo 5.4.6). A idéia por traz do
método é codificar as imagens através de informagoes concentradas nos pontos com arestas
e, na decodificacdo, recuperar uma aproximacao da imagem original a partir das informacoes
codificadas.

Em outras palavras, estes métodos pretendem entender, quantificar e, consequentemente,
sintetizar o processo de visao humana, que entende as imagens essencialmente através de
seus pontos de variacao de intensidade luminosa (contornos, bordos ou arestas). De fato,
se a visao é capaz de entender as imagens essencialmente a partir de seus bordos, também
pode, em principio, um método de decodificacao recuperar grande parte da informagao de
uma imagem a partir de seus bordos. Para isto basta que esta decodificacao seja capaz de
realizar um processo de recuperagao de imagens semelhante ao da visao humana.

Um método seguindo esta linha foi proposto em [27]. Os pontos de arestas sdo determina-
dos através de andlise multi-escala (vide se¢ao 12.3.3). Além da determinacao da localizagao
dos pontos com arestas a caracterizacao das imagens proposta requer os valores das transfor-
madas wavelets nestes pontos em diferentes escalas. O processo de recuperagao de imagens
a partir das transformadas wavelets corresponde a busca de uma func¢ao (cuja proje¢ao na
escala 20 é a imagem desejada) com as transformadas wavelets coincidentes nos pontos de
arestas para as diferentes escalas e também satisfazendo aos seguintes critérios:

e a funcdo deve ser o mais suave possivel,
e a funcado deve ter o minimo possivel de oscilacoes.

Para quantificar estes critérios [27] propoe que a funcdo candidata minimize uma norma
Sobolev. O trabalho [27] também apresenta um algoritmo para obtencio de tal funcio a
partir das informacgoes de arestas.

Um aspecto importante deste método é a auséncia de prova de que a solucao do problema
de minimizagao da norma de Sobolev com restri¢oes nos pontos de arestas aproxima a imagem
original. Portanto, nao se pode, em principio, esperar que o algoritmo de solucao deste
problema v& aproximar as imagens reais em todos os casos. Em outras palavras, nao ha
garantias que o algoritmo funciona robustamente para qualquer tipo de imagem.

Para completar a codificacdo o codificador realiza este processo de recuperacao, calcula a
diferenca entre a imagem original e a recuperada e codifica esta diferenca através de métodos
de transformada.
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14.3 Base Teédrica para a Codificao

14.3.1 Caracteristicas da Visao Humana Exploradas

Esta geracao de métodos procura ir além da anterior no que tange a utilizacao de carac-
teristicas da visao com intuito de compressao de imagens.

A caracteristica da visao humana mais importante para estes métodos é a importancia
dos bordos na percepcao das imagens. A primeira forma de utilizagdo desta caracteristica
consiste na caracterizagao mais detalhada de regidoes com bordos do que regioes sem bordos.
Outra forma de utilizagao desta caracteristica é a utilizagao das informagoes dos bordos para
inferir as informagoes luminosas no restante das imagens. De fato o completamento das
informacoes de regides sem bordos a partir das luminosidades nos bordos e de muito pouca
informagao original destas regioes sem bordos é sugerido pelas experiéncias de Cornsweet e
Crane (vide secio 5.4.6 no capitulo 5).

14.4 Possibilidade de Emprego de Adaptabilidade

Estes métodos sao bastante adaptativos em sua essencia, uma vez que as informacoes de
bordos sao particulares de cada imagem.

14.5 Possibilidade de Emprego de Métodos Hibridos

Os métodos desta geragao sao tipicamente hibridos. Nos métodos em que as informacgoes
de arestas servem para aumentar a importancia proporcional destas arestas na codificacdo a
componente sem arestas é codificada através de métodos de primeira geragao (principalmente
codificacdo por transformadas).

Ja nos métodos em que as informacoes de arestas servem como base de inferéncia das
imagens ([27]), as diferencas entre as imagens reais e as recuperadas a partir dos bordos
sao também codificadas através de métodos de primeira geragao (novamente codificagao por
transformadas).

14.6 Possibilidade de Emprego de Codificacao sem Perdas

Os métodos pertencentes a segunda geracao de codificadores de imagens nao objetivam codi-
ficacdo sem perdas. Uma codificacio sem perdas separada em cada componente (com e sem
arestas) de uma imagem pode até ser feita (posteriormente a decodificagdo poderia recuperar
cada componente separadamente e junti-las obtendo uma decodificacdo sem perdas).

No entanto o principio bdsico destes métodos consiste em codificar com boa, precisao ape-
nas as arestas das imagens. Mesmo dentre o conjunto de pontos com arestas os codificadores
procuram obter quais as arestas mais importantes e estas sim definir precisamente. As par-
celas restantes de uma imagem (textura e sombreamento, ou baixas freqiiéncias e partes das
altas freqliéncias que nao correspondem 4 arestas) sao codificadas sem muita precisao.

Portanto esta geracdo de métodos nao é adequada para codificagao sem perdas.
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14.7 Complexidade de Implementacao

A implementacido destes métodos exige uma capacidade computacional maior do que os
métodos classicos da primeira geragao (métodos preditivos e por transformadas).

A complexidade de implementacio comecga no algoritmo de deteccao de arestas. No caso
do uso das arestas para inferéncia do restante das imagens a complexidade computacional
ainda aumenta devido ao algoritmo de busca da funcdo que minimiza a norma Sobolev com
restricoes nos pontos de arestas.

14.8 Faixa de Compressao Atingida

Estes métodos de codificacao ainda sao objeto de pesquisas. Nao se pode dizer que suas faixas
de compressao estao bem caracterizadas ainda porque a eficiéncia dos métodos depende muito
da quantidade de arestas detectadas nas imagens.

Os trabalhos publicados apregoam altas taxas de compressao: 30:1 em [78], mais de
16:1 em [190], 50:1 em [86] e 40:1 em [27]. Estas taxas, entretanto, foram obtidas através
da codificagao de poucas amostras de imagens. Para que se possa ter uma estimativa da
taxa tipica de compressdo atingida por estes métodos é preciso codificar amostragens mais
significativas do conjunto de imagens possiveis.



Capitulo 15

Codificacao por Modelos

15.1 Introducao

A abordagem de utilizada na codificagio por modelos é bastante diferente das usadas nos
demais métodos. Ao invés de procurar uma forma eficiente de representar as intensidades lu-
minosas dos diversos pontos das imagens (pixels), a codificacdo por modelos procura descrever
eficientemente o conteido das cenas cujas observagoes resultam nas imagens.

A representacao de uma seqiiéncia de imagens através de seu contetiddo é comum em com-
putacio grifica (imagens sintéticas). Uma animagcao grafica, por exemplo, pode ser represen-
tada através de seus objetos componentes e da iluminagao ambiente. Para que a animacao
seja vista é necessdrio que as imagens resultantes da observacao dos objetos pertencentes a
cena sejam sintetizadas.

Numa seqiiéncia de imagens naturais (nao sintéticas), os objetos componentes, seus movi-
mentos e a iluminacao incidente tém de ser estimados. Estas estimacoes sao a representacao
das imagens originais através da codificacao por modelos. O nome “codifica¢ao por modelos”
decorre do fato que a estimacdo de objetos, movimentos e niveis de iluminacido genéricos
constitui um problema muito complexo, que passa a ser tratdvel apenas quando os objetos
componentes sao conhecidos e modelados. Este é o caso de cenas compostas por pessoas
falando em frente 4 uma camera, como numa video-conferéncia. Estas cenas sao compostas
basicamente pela face e pelos ombros de uma pessoa. A reprodugdo das imagens codificadas
requer a sintetizacao das cenas compostas pelos objetos estimados.

A potencialidade do método passa a ser grande caso os modelos dos objetos sejam realis-
tas e necessitem pouca informacao para caracterizar movimentos e alteracées de iluminacao.
Um exemplo de codificacao é a representacao de uma, cena composta por um sélido relizando
movimentos rigidos com iluminacio constante. A representacio necessita de informagio ini-
cial para caracterizar o sélido (geometria, textura, refletincia) e as fontes de iluminagao. Em
seguida os quadros da cena podem ser representados apenas pelos parametros que caracteri-
zam o movimento do sélido: 3 parametros de translacdo e 3 de rotacdo. Embora este exemplo
seja simples, ele mostra a grande potencialidade de reducao de informagao necessiria para
representar uma seqiiéncia de imagens restritas a um modelo.

195
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15.2 Descricao do Método

A idéia bésica da codificacdo é representar as imagens através de parametros que caracte-
rizem os objetos pertencentes & cena observada. Esta caracterizagao pressupoe a existéncia
de um modelo paramétrico para representar os objetos da cena. Este modelo tem de ser do
conhecimento tanto do codificador quanto do decodificador antes do inicio da codificacdo. De
posse do modelo o método de codificacdo é responsavel por extrair os pardmetros representa-
tivos dos objetos a partir dos dados disponiveis da cena. A decodificagao, por outro lado, é
responsavel por sintetizar as imagens a partir do modelo pré-determinado e dos parametros
representativos dos objetos em cada cena especifica.

Desta forma, a transformacao de representacao envolvida no método de codificacao leva
as intensidades luminosas das imagens em parametros dos modelos de cenas. Para que esta
transformacao possa ser realizada trés problemas precisam ser resolvidos:

e restricdo do universo de objetos pertencentes as cenas
e adogao de um modelo para os objetos
e extracao dos parametros que caracterizam os objetos em uma cena especifica

As técnicas e métodos utilizados nas resolucoes destes problemas estao apresentadas nas
secoes sub-seqiiéntes.

15.2.1 Restricao do Universo de Objetos Pertencentes as Cenas

O grande ganho que o método de codificagao por modelos pode trazer vém da caracterizacao
suscinta de objetos através de aproximacoes pertencentes a um modelo paramétrico. Para que
esta caracterizagao seja suscinta é necessario que os modelos sejam capazes de representar os
possiveis objetos com um pequeno conjunto de parametros. Isto requer que os modelos sejam
bastante adequados aos objetos pertencentes as cenas. Assim, para que haja compressiao
de informagao ao representar uma imagem pelo modelo de seu contetddo é preciso que o
modelo seja especifico para os objetos contidos na cena. Em outras palavras, os requisitos de
generalidade do modelo de objetos e redugao da quantidade de informacao necessaria para
caracterizar imagens sao conflitantes.

Além deste fator de compressao de dados, a especializacao do modelo de objetos é muito
importante para reduzir a complexidade do problema de analisar os dados da cena original e
converté-los em parametros de um modelo que aproxime os objetos da cena. Este problema
ja é bastante complexo para modelos restritos e s6 aumenta de complexidade a medida em
que o modelo cresce em generalidade.

Desta forma, para que a codificacao por modelos seja implementada na pratica é preciso
inicialmente escolher um conjunto de objetos que poderdo fazer parte das cenas a serem
codificadas. O modelo utilizado para a representacao das cenas deve ser especifico para este
conjunto de objetos escolhido.

A restricdo dos objetos pertencentes as cenas é muito forte para cenas em geral, mas
existe pelo menos um importante tipo de imagem para o qual ela se aplica bem: imagens
de rostos humanos. Estas imagens estao presentes em video-conferéncias, por exemplo. Elas
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sao compostas basicamente por cabegas e ombros (head and shoulders), objetos para os quais
existem modelos razoavelmente adequados. De fato é justamente este tipo de imagens que
tem sido a meta da codificacao por modelos ([4], [173], [85], [98] e [134]).

15.2.2 Modelos de Faces Humanas

O objetivo primordial do modelo na codificacdo é permitir a sintetizacao de imagens o mais
realistas possivel a partir dos parametros do modelo. Existem varios niveis de modelagem de
objetos tri-dimensionais:

e modelagem geométrica: Descricao dos contornos dos objetos

e modelagem de iluminagao: Determinacao da luz incidente na camera em funcao dos
pontos de iluminacdo da cena, da geometria, refletancia e textura dos objetos

e modelagem de movimentos faciais

Estas modelagens vem sendo objeto de estudo de dreas como computagao gréfica (sintese
de imagens) e psicologia (expressoes faciais). Logo a codificagio por modelos dispoe de
técnicas ja utilizadas em outras areas para atingir o objetivo de modelar faces humanas.

A geometria da face humana é modelada através de um poliedro com faces triangulares.
Adota-se um poliedro base para faces genéricas, que é adaptado para as dimensdes do rosto da
pessoa cujas imagens serao codificadas. Diferentes poliedros podem ser utilizados como base
para a modelagem facial. A literatura relata que entre 100 e 500 faces devem ser utilizados
para que o modelo tenha um grau de detalhamento necessario para sintetizar expressoes faciais
[4]. Dentre os modelos mais utilizados destaca-se o “Candide”, desenvolvido inicialmente na
universidade de Linkoping por Rydfalk [120], que vai além do poliedro base por conter também
regras de movimentacao do poliedro a partir de expressoes faciais.

O ajuste do modelo a face de um individuo pode ser feito através de um scanner tridi-
mensional (Cyberware). Este dispositivo permite também detectar a textura da face, que
pode entao ser mapeada no modelo. Este mapeamento da textura original da face melhora
bastante o realismo do modelo.

A iluminacdo ambiente e a refletincia da face sao modeladas normalmente de forma
simples: refletancia considerada Lambertiana e iluminacao difusa [173]. Desta forma a in-
tensidade luminosa incidente em um ponto p da ciAmera imagindria utilizada para geracao da
imagem sintética (ray tracing) corresponde & cor do ponto f da face projetado em p.

Uma vez ajustado o modelo a pessoa cujas imagens serao codificadas, a sintetizacdo das
imagens do modelo é resolvida de forma bastante conhecida na area de computagao grafica,
pois o problema fica reduzido a geracdo de imagens formadas por poliedros com textura
conhecida.

Uma observacdo importante sobre a codificagdo por modelagem é que esta requer uma
fase inicial de ajuste do modelo antes da codificagao das cenas propriamente ditas. Outro
fato importante é que esta fase inicial necessita de informacao que vai além das imagens
originais. De fato, esta fase requer dados geométricos tridimensionais e de textura sobre os
objetos presentes na cena que nao podem ser obtidos simplesmente através das imagens das
cenas. B justamente para obter estes dados que o “scanner” tridimensional é utilizado.
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Para completar o modelo é preciso descrever os movimentos da face. Os movimentos po-
dem ser decompostos numa componente de movimento rigido, correspondente ao movimento
da cabeca como um todo, e em outra nao-rigida, correspondente as expressoes faciais. A
descricao do movimento rigido da cabeca, também conhecido por movimento global, é feita
simplesmente através de 6 parametros: 3 de deslocamento e 3 de rotacao em relacao aos eixos
z-y-z de R3.

Existem diferentes abordagens para a descrigao dos movimentos nao-rigidos ou locais.

A primeira abordagem, conhecida por “método do recorte-e-colagem” (clip-and-paste me-
thod) [4], consiste na determinacao do posicionamento de apenas algumas regioes expressivas
da face, como por exemplo os olhos e a boca. As demais regides, como a testa e as boche-
chas permanecem inalteradas. Esta primeira abordagem é bastante simplista e ndo é muito
utilizada.

A segunda abordagem consiste na considera¢io que os movimentos do poliedro facial
sao compostos por uma combinacao linear de movimentos provenientes de expressoes faciais.
Desta forma uma sequéncia de movimentos faciais é descrita através de uma sequéncia de
expressoes faciais.

Esta abordagem tem a vantagem de reduzir o grau de liberdade dos movimentos faciais.
De fato as expressoes faciais sao modeladas adequadamente através de um conjunto de uni-
dades de acgdo, conhecidas na literatura por AU’s (action units). Este conjunto, chamado
FACS (facial action coding system), é composto por 44 AU’s e foi desenvolvido por Ekman e
Friesen [51]. Desta forma, restringir os movimentos faciais & uma combinac¢ao de movimentos
devidos as AU’s implica em determinar a movimentacao das centenas de vértices do modelo
através das intensidades relativas de dezenas de expressoes faciais.

Esta restricao nao é muito forte porque na prética existem restricbes mecanicas no relacio-
namento entre os vértices (elasticidade da pele) e na velocidade de deslocamento do poliedro
(acionamento dos misculos que comandam a face).

Outra vantagem grande desta abordagem é a relagao entre a descricao dos movimentos
e o significado do objeto codificado (especificamente expressao facial). Embora nao seja de
utilidade para a codificagao, esta relagdo é importante para as animagoes, nas quais imagens
sintéticas sao geradas a partir da criacdo dos autores. E muito mais direto para um autor
descrever os movimentos através de expressoes faciais do que através de deslocamentos dos
vétices que compoem o modelo da face.

A outra abordagem de descricio de movimentos consiste na modelagem fisica do tecido
facial e dos musculos que agem para deslocar este tecido realizando as expressoes faciais
[173]. Cada musculo é modelado por meio de uma corda presa por um lado & estrutura facial
(pontos fixos em relagao & cabega) e por outro a um pontos do tecido facial. Uma vez que o
modelo fisico do tecido facial seja conhecido tanto pelo codificador quanto pelo decodificador,
a movimentagao facial fica determinada pelo deslocamento dos musculos.

15.2.3 Extracao dos Pardmetros do Modelo

Uma série de parametros do modelo deve ser determinada antes do inicio da codificacao
propriamente dita:

e Nivel de iluminagao ambiente
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e Adequagao do modelo geométrico a face da pessoa cujas imagens serao codificadas
e Mapeamento da textura da face original no modelo

Em um ambiente de teleconferéncia estas parametrizagoes podem ser feitas através de
um scanner 3-D antes do inicio da conversacao. O restante da parametrizacdo necessaria
refere-se a0 movimento facial.

A determinacao dos parametros de movimentacao de faces a partir das sequéncias de
imagens é objeto de pesquisa nos dias de hoje. Algumas abordagens para resolver este
problema merecem destaque:

e Determinacao de movimentos a partir de principio de conservacao do fluxo ético inciden-
te na camera. A partir da equacao de conservacao do fluxo relaciona-se as intensidades
luminosas da imagem e suas derivadas com os movimentos dos objetos na cena ([98]).

e Acompanhamento de regioes significativas das faces (olhos, sombrancelhas, contorno do
cabelo, boca, nariz, queixo) através de métodos de minimizagao de potencial associado
a variacao de intensidade luminosa. O movimento das demais regioes fica automati-
camente determinado a partir do movimento das regioes significativas e das restrigoes
fisicas do modelo de faces (geometria e elasticidade). O artigo [173] apresenta a des-
crigao desta abordagem.

e Determinacgao dos parametros do modelo através de um ciclo de realimentagao envolven-
do anilise e sintese de objetos observados na cena (faces e ombros). Nesta abordagem
([134] e [85]), alguma abordagem ¢é utilizada para prover uma estimativa inicial dos
parametros do modelo. Em seguida a imagem correspondente aos modelos estimados
é sintetizada. A diferenca entre esta imagem sintetizada e a original é utilizada para
realimentar a estimacao dos parametros do modelo.

15.3 Possibilidade de Emprego de Métodos Hibridos

Embora este método seja bem diferente dos demais métodos de codificacao de imagens, exis-
tem formas de utilizé-lo conjuntamente com outro método. Uma possibilidade de utilizacao
de hibridismo consiste em obter a inicialmente representacao I, qelo deé uma imagem origi-
nal Iy através da codificacdo por modelos. Em seguida calcula-se a diferenca entre a imagem
original e I}, qelo © esta, denotada por I i, ¢ codificada por algum método voltado para
reducao de redundancia, como a codificacdo por transformadas.

15.4 Possibilidade de Emprego de Codificacao sem Perdas

Este método nao objetiva codificacao sem perdas. Ele é totalmente desaconselhdvel para
codificacoes que nao admitam perdas.
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15.5 Complexidade de Implementacao

A complexidade computacional deste método é bastante grande. Primeiramente porque os
algoritmos de extragao de pardmetros faciais sao complexos e tém de ser realizados em tempo
real para as aplicacoes de teleconferéncia, por exemplo.

Além disto a sintetizacao de imagens por si s6 ja é bastante cara computacionalmente.
Apesar dos algoritmos de sintetizacio e apresentacio de imagens jd serem bem conhecidos na
area de computacgao grafica, maquinas de grande poder computacional sao necessarias para
que a geracao de imagens seja realizada em tempo real.

15.6 Faixa de Compressao Atingida

Este método é o que apresenta taxas de compressao mais elevadas. A literatura relata ex-
periéncias nas quais seqiiéncias de imagens sao codificadas a 9600 bits/s ([4]). Considerando
que as imagens originais sejam matrizes 256 x 256 com 8 bits de cores e apresentadas a uma
taxa de 30 imagens por segundo, a taxa de bits necessiria para representar as imagens antes
da codificacao é de aproximadamente 15,7 Mbps. Logo a ordem de grandeza da taxa de com-
pressao atingida é 20000:1, o que é muito maior que as taxas de compressao atingidas pelos
outros métodos de compressao. A titulo de ilustracdo vale lembrar que a taxa de bits ne-
cessaria para representar imagens dindmicas segundo o padrao MPEG é de aproximadamente
1,4 Mbps, isto é, mais de cem vezes maior que a taxa obtida no protétipo de codificador por
modelos de Huang, Reddy e Aizawa ([4]).

Para atingir taxas de compressao tao altas, esta codificacdo abdica nao apenas da fide-
lidade as imagens originais, mas também do realismo, visto que as imagens sao codificadas
através de animacoes dos objetos contidos nas cenas.



Capitulo 16

Conclusao

Este trabalho apresenta uma visdo bastante abrangente da codificagao de imagens utilizando
como ponto de partida bases comuns para os diversos métodos especificos de codificagao
existentes.

Estas bases comuns, a saber, a Teoria da Codificacao e a decomposicao do processo
de codificacdo em fases permitem entender quais as bases tedricas utilizadas pelos diversos
métodos existentes e quais os fatores importantes para a codificagao.

A visao abrangente inclui a apresentacao da descricao, das bases tedricas, das possibili-
dades de expansao e da complexidade de implementacao das técnicas de cada uma das trés
fases da codificagao. Tal apresentagao do assunto, devido a sua abrangéncia e estruturacao,
pode ser utilizada para comparacao dos métodos e escolha daquele mais adequado para uma
utilizacao especifica.

O trabalho apresenta uma bibliografia farta, podendo servir como base para estudos mais
profundos sobre assuntos especificos da codificacao de imagens. Isto possibilida a existéncia
de um grande leque de continuacdes possiveis. Cada etapa da codificacdo, por exemplo,
possui seus métodos préprios, que podem ser estudados de forma mais especifica.
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