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RESUMO

Apresentamosum novo algoritmo paraquantizac¸ão ve-
torial adaptativa otimizado segundo um critério de taxa-
distorç̃ao. Ele se baseiano casamentoaproximadode
padr̃oesrecorrentesmulti-escalas.Nestaabordagem,o ve-
tor deentradáesegmentadoemblocosdetamanhovariável.
Os blocos são codificadosusandoum conjunto de di-
cionários,um paracadatamanhodebloco. Osdicionários
são atualizadosenquantoo dadoé codificado,sema ne-
cessidadede nenhumainformaç̃ao lateral. Tamb́em não
é requeridonenhumtreinamentoprévio. Foram usadas
técnicasde programac¸ão dinâmicaparaotimizar a árvore
de segmentac¸ão. O algoritmoapresentabom desempenho
paraumavastagamadefontes,comresultadosmuito bons
parafontesaltamentenão estaciońarias,comoé o casode
documentoscompostos.

1. INTRODUÇÃO

Emumtrabalhorecente[1], foi descritaumanovaclassede
algoritmosuniversaisde compress̃aocom perdasde dados
muiti-dimensionais,representadapelo algoritmo UMMP
(UniversalMultiscale MatchingPursuits). Estealgoritmo
empregaum dicionáriodevetoresdediferentestamanhose
um procedimentorecursivo de segmentac¸ão paracodificar
segmentosde tamanhosvariáveis do vetor de entrada. Is-
sopodeservisto comoum quantizadorvetorialadaptativo
de dimens̃ao variável (VQ). Exemplosde trabalhosanteri-
oresem quantizac¸ão vetorial adaptativa incluem[2, 3, 4].
As caracteŕısticasquediferenciamo UMMP destesmétodos

são a técnicade atualizac¸ão do seudicionário, quenão re-
quernenhumainformaç̃ao lateral,e suaabordagemmulti-
escalas.O algoritmo UMMP tentacodificar um vetor de
entradausandoum vetordo dicionário . Sea distorç̃ao na
aproximaç̃aoémaiordoqueum certolimiar, o vetordeen-
tradaé dividido emdoissegmentose o procedimentocom-
pleto é recursivamenterepetido,com cadanovo segmento
sendointerpretadocomoum novo vetordeentrada,at́e que
a distorç̃aocaiaabaixodo limiar. O dicionário é atualizado
pela concatenac¸ão dos vetorescodificadosanteriormente,
noesṕirito doalgoritmosemperdasdeLempel-Ziv (LZ)[5].
DiferentementedoLZ entretanto,asegmentac¸ãodoUMMP
podeserfacilmenteestendidaparao casode fontesmulti-
dimensionaisaoinvésdevetores.Tamb́em,semprequeum
novo vetor de comprimento

�
é obtido por concatenac¸ão,

o UMMP fazumapredicç̃aodequaisvetoresdevemserin-
cluı́dosnosdicionárioscorrespondentesa todasasescalas.

Um dospontosfracosdo UMMP é quea segmentac¸ão
criada usandodecis̃oes baseadasno cálculo da distorç̃ao
local é sub-otima. Nestetrabalho,aplicam-seconceitos
de taxa-distorc¸ão paraotimizar a segmentac¸ão em um VQ
adaptativo semelhanteao UMMP. Este quantizadorveto-
rial adaptativo usa um conjunto de ����� � � � 	 ��
 di-
cionários ��
 � � paracodificaro dado. Um vetorde entrada� ��������� � ���������� é segmentadoem ! segmen-
tos,
� �"� ��# $ � � � ��# % & '  decomprimento( 	 ��# )�
 ,* �,+ - . - � � � - !0/�. . Estasegmentac¸ãopodeserrepresenta-

daporumaárvoredesegmentac¸ãobinária 1 comonafigura
1.
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Figura1: Umaárvoredesegmentac¸ãobinária.

dois nós filhos, 3�4 5 6�7 e 3�4 5 684 , ou nenhumfilho. Um nó
semnenhumfilho é uma folha. O nó raiz 389 da árvore
de segmentac¸ão correspondea um segmentode compri-
mento : . Seusdois filhos, 3;7 e 3�4 são associadosaos
doissegmentosdecomprimento:�< = . Cadanó naprofun-
didade> representaum segmentode comprimento= ?A@ : .
Observa-sequea segmentac¸ão é dadapelasfolhas,sendo
o comprimentoB C D 5 E�F do segmentoD 5 E igual aocompri-
mentodo nó da folha correspondentena árvore. Por ex-
emplo,a segmentac¸ão representadapelaárvoredafigura1
é D�GIH D�J�D�KLD 7 9 D 4NM e os comprimentosdos
segmentossão,respectivamente,:�< OAP :�< Q P :�< Q e :�< = .

Cada segmento D 5 E é codificado usando um
elemento do dicionário correspondente R�S T E;U GV�W S T E;U9 P X X X P W S T EYUZ\[ E ? 7 ] , onde ^ _`Gba c d 4 H B C D 5 EeF M .
Isto é, o vetor de entrada é aproximado comofDgGgh W S T i Uj i X X X W S T k l m Uj k l mon . O algoritmo atual-

iza seusdicionários enquantocodifica o dadode entrada
comosesegue: Semprequeossegmentoscorrespondentes
aos dois nós filhos do nó 38p forem codificados,o vetor
resultantedasuaconcatenac¸ão

fD p G H fD 4 p 6�7 fD 4 p 684 M
é incluı́do nos dicionários. Notar que estaatualizac¸ão é
feita no esṕirito do algoritmo de Lempel-Ziv semperdas
[5]. Para atualizartodos os dicionários, o comprimento
destevetor é modificadopor umatransformac¸ão de escalaq\r S st;u U4 [wv fD p x para ajustar-se a cada dicionário R�S T U . A
transformac¸ão de escalaé a função

q Zy�z�{ Z}| { y
que mapeiaum vetor de comprimento ~ em um vetor
de comprimento : . A sáıda do algoritimo é uma se-
quência de inteiros consistindode indices do dicionário� _ e na seq̈uência de flags binários � � que especificam
a segmentac¸ão da árvore. Os flags representam� como
umasérie de decis̃oesbinárias,partindo-seda raiz paraas

folhas. Se, por exemplo, o flag binário 0 for usadopara
indicar segmentac¸ão e o flag 1 paraindicar um nó folha,
ent̃aoa árvoredafigura1 seriarepresentadapelaseqûencia
deflags0,0,1,0,1,1,1.

2. A OTIMIZAC¸ ÃO DA ÁRVORE DE
SEGMENTAÇÃO

Cadanó folha 385 é associadoa um segmentodo vetor de
entradaD 5 queé representadoporumelemento

W S T � Uj � , onde^ 5�G�a c d 4 C B C D 5 F F . Assimsendo,pode-seavaliaradistorç̃ao
associadaaonó 385 daseguinteforma:� C 385 F Gw� D 58� W S T � Uj � � P^ 5IG�a c d 4 C B C D 5 F F (1)

A taxa ��C 385 F éa taxanecesśariaparaespecificaro ı́ndice� 5 , e édadapor:��C 385 F G � a c d 4 C �\� C � 5 � ^ 5 F F (2)

onde��� C � 5 � ^ 5 F é a probabilidadedeocorr̂enciado ı́ndice� 5 no dicionáriodaescalâ 5 .
A distorç̃aototal é:� C � F G��� � � � � � C 385 F (3)

onde��� é o conjuntodenósfolha de � .
A quantidadede bits necesśaria para codificar esta

aproximaç̃aoé a taxa: ��C � F , e é dadapor:��C � F G,��� C � F;� �� � � � � ��C 385 F (4)

onde ��� C � F é a taxarequeridaparaespecificara árvorede
segmentç̃ao.

A melhorsegmentac¸ão ��� , no sentidotaxa-distorc¸ão,le-
va à taxamı́nima ��C � F dadoquea distorç̃ao

� C � F não é
maior que a distorç̃ao alvo

� � ou, alternativamente,leva
à distorç̃ao mı́nima na taxa �0� . Este é um problemade
minimizaç̃aocomrestriç̃oes:� � G�� � d���� ��A� � � � � C � F P��  � G¢¡ � z ��C � F G,� � £ (5)

Para obter ��� pode-seencontrara soluç̃ao através do
método dos multiplicadoresde Lagrange ¤ . É sabido
que se encontramoso mı́nimo do custo Lagrangeano¥ C � F G � C � F�� ¤A��C � F , podemostamb́em encontrara
soluç̃ao parao problemade contornoquandoescolhemos
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Figura2: A sub-́arvore ¦\§ ¨8© ª .« § ¬Aªe­ «0® [6]. Ouseja:¦ ® ­°¯ ± ²;³�´ µ¶¸· § ¦eª
­°¯ ± ²;³�´ µ¶�¹°º» ¼ ½ ¶ ¾e¿ § ¨8À ª ÁÃÂÄ¬ ¹ «�Å § ¦eª;Â º» ¼ ½ ¶ ¾ « § ¨8À ª Á­°¯ ± ²;³�´ µ¶ ¬ «\Å § ¦eª;Â º» ¼ ½ ¶ ¾ § ¿ § ¨8À ª�ÂÄ¬ « § ¨8À ª ª­°¯ ± ²;³�´ µ¶ ¬ «\Å § ¦eª;Â º» ¼ ½ ¶ ¾ · § ¨8À ª (6)

onde · § ¨8À ªe­ ¿ § ¨8À ª�ÂÄ¬ « § ¨8À ª .Uma sub-́arvore ¦\§ ¨8À ª de ¦ no nó ¨8À é a árvore binária
com todosos nósde ¦ tendo ¨8À comoo nó raiz. A figura
2 ilustra a sub-́arvore ¦\§ ¨8© ª da árvore binária na figura 1.
Denota-se¦NÆ�¦\§ ¨8À ª a árvoreobtidade ¦ pelapodagemda
sub-́arvore ¦\§ ¨8À ª .

Se os custosLagrangeanos· § ¨8À ª , associadoscom a
aproximaç̃ao de cada segmento Ç À , são independentes,
ent̃ao o custoLagrangeanode duassub-́arvores · § ¦\§ ¨8À ª ª
e · § ¦\§ ¨�È�ª ª são tamb́em independentes,desdeque todos
os nós de ambassub-́arvoressejamdiferentes.Assim um
algoritmo de buscarápido, similar a [4], podeser imple-
mentadoconsiderando-sequese · § ¨8À ª�É · § ¦\§ ¨�Ê À Ë�Ì ª ªeÂ· § ¦\§ ¨�Ê À Ë8Ê ª ª ent̃aoassub-́arvores¦\§ ¨�Ê À Ë�Ì ª e ¦\§ ¨�Ê À Ë�Ê ª de-
vemserpodadasde ¦ paradiminuir o custo. Infelizmente
estenão é o casodo nossoVQ, porqueos custos · § ¨8À ª
são acopladospelo processode atualizac¸ão do dicionário.
Entretanto,se os dicionários iniciais são grandeso sufi-
ciente,a contribuição paraa minimizaç̃ao de · § ¨8À ª devi-
do à atualizac¸ão do dicionário podeser desprezada.Nas
implementac¸õesVQ práticas,tende-sea usarum limite su-
perior parao tamanhoÍ do vetor de entradaÇ e parao
númerodos vetoresnos dicionários a fim de lidar com a
quantidadefinita de meḿoria dispońıvel. Portanto,o dado
de entradaé quebradoem blocosde tamanhoÍ quesão
processadossequencialmentepelo VQ. Apesarde não ser
verdadeiroparaos primeirosblocos,os dicionárioseven-
tualmentecrescemmuito,o suficienteparaqueo custoLa-
grangeano· § ¨8À ª possaserquasedesacoplado.Nestecaso,
poderia-seusaro algoritmoem[4] paraobterumasoluç̃ao

aproximadamentéotimanumsentidotaxa-distorc¸ão.
Entretanto,sequeremosusartamanhosde blocosrelati-

vamentegrandesou o dicionário é muito pequeno(como
aconteceemtaxasmuito baixas),deve-seusarum algoriti-
mo que leve em considerac¸ão o impacto do processode
atualizac¸ão do dicionário. O dicionário é atualizadopela
inclus̃ao da concatenac¸ão de segmentoscodificadosprevi-
amente.Seescolhermospodara sub-́arvore,o impactono
custonãofica restritoaestasub-́arvore,maspodeafetarto-
dososnós queest̃ao no lado direito da sub-́arvore. Isto é,
sepodarmosumasub-́arvorena intenç̃ao de reduziro cus-
to, corremoso riscoderemoverdo dicionárioum elemento
quepoderiaserselecionadomaistardecomoo melhorpara
aproximarum segmentode entrada.A auŝenciadesteele-
mentoprovocaum aumentodo custo.A ideiaé podaruma
sub-́arvoresomentequandoo crescimentopotencialnocus-
to dosnós subsequentes,devido à remoç̃ao de algunsve-
toresdo dicionário, não é maior que a reduç̃ao no custo
providapelapodagem.O Algoritmo édescritoabaixo:

passo1 Inicialize ¦ comoa árvore completade profundi-
dadeÎ Ï ² Ê § Í°ª;Â�Ð .

passo2 Faça · Ñ ­ÓÒ paraos Í nós folha, isto é, paraÔ ­,ÍIÆÄÐ Õ ÍÃÕ Ö Ö Ö Õ × ÍIÆØ× .
passo3 Faça ÙÚ­�Î Ï ² Ê § Í°ª e ¦8Û�­�¦ .

passo4 Paracadanó ¨8À;Ü�¦ naprofundidadeÙ , istoé,paraÝ Ü�Þ × ß à Ì ÆÄÐ Õ × ß à Ì Õ Ö Ö Ö Õ × ß\ÆØ× á , calcule:

(i) · À;­ · § ¨8À ª�ÂÄ¬ « Ì ¼ , onde · § ¨8À ª é o custode
representaro segmentodeentradaassociado
aonó ¨8À e « Ì ¼ éataxanecesśariaparaindicar
queo nó ¨8À é umafolha.

(ii) â · À�­Ãã » ä ½ ¶ à ¶8å » ¼ æ § · § ¨�ç ª Æ ·�è § ¨�ç ª ª , onde·�è § ¨8À ª é computadousandoo dicionárioseméÇ À ­�ê éÇ Ê À Ë;Ì éÇ Ê À Ë�ÊØë , isto é, o di-
cionário que seriaobtido sema sub-́arvore¦\§ ¨8À ª .

passo5 Se · À�Æ · Ê À Ë;Ì�Æ · Ê À Ë�ÊÚÆì¬ « Û ¼ ÉLâ · À ent̃ao
podeos nós ¨�Ê À Ë�Ì e ¨�Ê À Ë8Ê de ¦ . (

« Û ¼ é a taxa
necesśaria paraindicar a partiç̃ao, e · Ê À Ë�Ì , · Ê À Ë�Ê
foramcomputadosnaiteraç̃aoanteriorcom Ù\ÂNÐ ).
Casocontŕario,o custodo nó ¨8À é atualizadocom· Ê À Ë;ÌYÂ · Ê À Ë�ÊeÂØ¬ « Û ¼ .

passo6 Faça ÙÚ­ØÙ�ÆÄÐ .
passo7 Repitaospassos4 a6 at́equeÙÚ­�í .
passo8 Se ¦Ã­Ã¦8Û ent̃aoa otimizaç̃aofoi realizada.Caso

contŕario,váaopasso3.



É interessanteconsideraro porquede î�ï ð seravaliado
paratodosos nós, umavez queapenasos nós folhascon-
tribuem parao custototal. A ideia do algoritmo é podar
apenasquandohouver certezaqueo custonão aumentaŕa.
O cálculo de î�ï ð deve ser conservadorporquenão sabe-
mos,no instanteem queestamosdecidindosobreo nó ñ8ð ,
quaisnósser̃aofolhas(asfolhasatuaispoder̃aoserpodadas
maistarde).Quandoavaliamosî�ïYò ñ8ð óeô�õ , decidimosnão
podar. Entretanto,osnósqueafetarama decis̃aopodemser
podadosmaistarde.Destemodo,o procedimentocompleto
deve serrepetidoparamelhorara segmentac¸ão, at́e a con-
vergência.

3. RESULTADOS EXPERIMENT AIS

O algoritmo para otimizaç̃ao taxa-distorc¸ão da árvore de
segmentac¸ão descritona seç̃ao anterior foi implementado
e aplicadoà compress̃ao de imagensest́aticasde nı́veisde
cinza.A segmentac¸ãofoi adaptadàacaracteŕısticabidimen-
sionalda fonte do seguintemodo: o nó ñ8ö correspondea
blocos ÷ ø�ùÃ÷ ø . Os nós na profundidade÷ correspon-
dema blocosde tamanhoú�ù�÷ ø , os nós na profundidadeû

correspondema blocos úNù,ú e assimpor diante. Os
nós na profundidadeü correspondema blocosde taman-
ho
û�ý þ ÿ � �� � � ù û8ý þ � � �� � � ( � � � é o maior inteiro queé menor

ou equala � ). A transformac¸ão de escalafoi implemen-
tadausandoo procedimentoclássicode mudança de taxa
de amostragem[8]. A seq̈uênciainteira de ı́ndicesdo di-
cionário 	 
 foi codificadausandoumcodificadoraritmético
adaptativo comum modeloindependenteparacadaescala.
A seq̈uênciadeflags � 
 foi codificadapelocodificadorarit-
méticocomdiferentesmodelosparacadaprofundidade.As
taxas��ò ñ8ð ó , ��ö 
 and ��� 
 foramestimadasusandoo logar-
itmo dafreqûenciarelativadeocorr̂enciadossimbolosusa-
dospelosmodelosdo codificadoraritmético.

O algoritmofoi aplicadoà imagemLena � ÷ û ù�� ÷ û e às
imagenspp1209epp1205,ambasdedimensc¸ões� ÷ û ù�� ÷ û ,
mostradasnasfiguras1a e 2a, respectivamente(devido a
limitaçãode tamanhodearquivo apenasumajanela � õ õ�ù
� õ õ delasfoi exibida). Estasimagemforam obtidaspor
meio de capturapor um scannerdaspáginas1205e 1209
darevistaIEEE Transactions on Image Processing, Volume
9, número7, Julhode2000. A pp1209é umacomposiç̃ao
de imagensLena comprimidascom texto e gráficos, en-
quantoa pp1205possuisomentetexto. As figuras3, 4 e
5 mostrama Relaç̃aoSinal-Rúıdo dePico(PSNR)versusa
taxaembits/pixel obtidacomestasimagensparao algorit-
mo original e parao algoritimo otimizado. As figuras1b
e 2b mostramas imagensreconstrúıdasusandoo algorit-
mo propostoa 0.50bits/pixel. A reproduç̃ao do texto e do
gráfico é boa. Resultadosparaos algoritimosSPIHT [7]
tamb́emsãomostrados.

A melhoriado algoritmo otimizadoR-D sobreo origi-
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(a) (b)

Tabela1: Detalhedaimagempp1209:(a)original; (b) comprimidaa 0.50bits/pixel.

(a) (b)

Tabela2: Detalhedaimagempp1205:(a)original; (b) comprimidaa 0.50bits/pixel.



nal é clara,correspondendoa um ganhoem tornode 1 dB
emPSNR.O desempenhocoma imagemLenaé 2 dB pior
queo do algoritmoSPIHT. Entretantoo algoritmopropos-
to superaSPIHTem 1 dB com a imagemcomposta.Com
documentosde apenastexto, o algoritimo superao SPIHT
em5 dB.

4. CONCLUSÃO

Foi apresentadoum novo algoritmo paraquantizac¸ão ve-
torial adaptativa. Ele é similar ao UMMP, um algoritimo
universalpara compress̃ao com perdasapresentadoante-
riormenteem [1], mas com uma árvore de segmentac¸ão
otimizada. Diferentedasabordagensclássicasdo VQ, ele
possuicarateruniversal,pois ele constŕoi o dicionário en-
quantocodificao dadode entrada,dispensandoa necessi-
dadedetreinamentopréviodo dicionário. A atualizac¸ãodo
dicionário adotaumatécnicatal quenenhumainformaç̃ao
lateral é necesśaria. O algoritimo segmentao dadode en-
tradaemblocosde tamanhovariável. Ele utiliza múltiplos
dicionários,um paracadacomprimentode bloco. Seude-
sempenhóe bastantepromissor. Porexemplo,apesardeser
apenasum VQ aplicadodiretamentena imagem,ele pode
codificardocumentoscompostossuperandoum codificador
baseadoem “ wavelet”, o codificadorSPIHT, por maisde
1 dB.
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