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RESUMO

Apresentamosim novo algoritmo paraquantiza@o ve-
torial adaptatra otimizado seggundo um critério de taxa-
distor@o. Ele se baseiano casamentoaproximadode
padidesrecorrentesnulti-escalas Nestaabordagemo ve-
tor deentrada sggmentad@mblocosdetamanhovariavel.
Os blocos sao codificadosusandoum conjunto de di-
cionarios,um paracadatamanhade bloco. Os dicionarios
sa0 atualizadosnquantoo dado é codificado,sema ne-
cessidadede nenhumainformago lateral. Tamkem nao
€ requeridonenhumtreinamentoprévio. Foram usadas
técnicasde programaéo dinamicaparaotimizar a arvore
de sggmentado. O algoritmoapresentdbom desempenho
paraumavastagamade fontes,comresultadosnuito bons
parafontesaltamentendo estacio@rias,comoé o casode
documentog€ompostos.

1. INTRODUCAO

Emumtrabalhorecentd1], foi descritaumanovaclassede
algoritmosuniversaisde compres&o com perdasde dados
muiti-dimensionais,representadgelo algoritmo UMMP
(UniversalMultiscale Matching Pursuits). Este algoritmo
emprggaum dicionario devetoresde diferentesamanhos
um procedimentaecursio de segmenta@o paracodificar
segmentosde tamanhosvariaweis do vetor de entrada. Is-
so podeservisto comoum quantizadowetorial adaptatio
de dimensio variavel (VQ). Exemplosde trabalhosanteri-
oresem quantizaéo vetorial adaptatia incluem|[2, 3, 4].
As caracteisticagquediferenciano UMMP destesnétodos

s40 a técnicade atualiza@o do seudicionario, quenaore-
quernenhumanformago lateral, e suaabordagenmulti-
escalas. O algoritmo UMMP tentacodificar um vetor de
entradausandoum vetor do dicionario . Sea distordona
aproximaé&o & maiordo queum certolimiar, o vetordeen-
tradaé dividido emdois sgmentose o procediment@om-
pleto & recursvamenterepetido,com cadanovo segmento
sendainterpretadaomoum novo vetorde entradaaté que
adistor@o caiaabaixodo limiar. O dicionario & atualizado
pela concateng&o dos vetorescodificadosanteriormente,
noesprito doalgoritmosemperdasieLempel-Zv (LZ)[5].
DiferentementeloLZ entretantoasegmenta@odo UMMP
podeserfacilmenteestendidgarao casode fontesmulti-
dimensionaigoinvésdevetores.Tamkem,sempregueum
novo vetor de comprimentoN & obtido por concatengo,
o0 UMMP fazumapredic@ode quaisvetoresdevemserin-
cluidosnosdicionarioscorrespondentestodasasescalas.

Um dos pontosfracosdo UMMP & que a sgmentado
criada usandodecies baseadaso calculo da distor@o
local & sub-otima. Nestetrabalho, aplicam-seconceitos
de taxa-distor&o paraotimizar a segmentaéo emum VQ
adaptatio semelhanteao UMMP. Este quantizadorveto-
rial adaptatio usa um conjuntode K = log,(N) di-
cionariosD*) paracodificaro dado. Um vetorde entrada
X = ( Xo Xn_1 ) ésementadoem L seymen-
tos, X = ( X Xtz-1 ) de comprimentof(X!m),
m=20,1,...,L—1. Estasggmenta@opodeserrepresenta-
daporumaarvwredesegmenta@obinéariaS comonafigura
1.

Um n6 da arvore & denotadopor n;. Estend podeter



Figural: Umaarwredesegmenta@obinaria.

dois nés filhos, ng+1 € narr2, ou nenhumfilho. Um nd
semnenhumfilho & umafolha. O nb raiz ng da arvore
de sggmentad@o correspondea um segmentode compri-
mento N. Seusdois filhos, n1 e ny sdo associado®os
dois segmentosde comprimentaN/2. Cadand naprofun-
didadep representaim segmentode comprimento2—? N,
Obsena-seque a sggmenta@o é dadapelasfolhas, sendo
o comprimentc(X!=) do sggmentoX’~ igual ao compri-
mentodo n6 da folha correspondentea arvore. Por ex-
emplo,a sgmentado representadpelaarvore dafigural
exX = (X® X% XY X2?) eoscomprimentosios
sgmentossao, respectiamenteN/4, N/8, N/8 e N/2.
Cada seggmento X! & codificado usando um
elemento do dicionario correspondenteD(*=) =

{sg’“m’,...,sg’;’;’_l}, onde k, = log, (£(X!™)).
Isto & o vetor de entrada & aproximado como
X = ( ng") sikr-1) O algoritmo atual-

irL—1
iza seusdicionarios enquantocodifica o dadode entrada
comosesgue: Semprequeos sggmentoscorrespondentes
aos dois nos filhos do n6 n; forem codificados,o vetor
resultantedasuaconcateng@o X7 = ( X2+ X2+2 )

é incluido nos dicionarios. Notar que estaatualiza@o
feita no esprito do algoritmo de Lempel-Zv sem perdas
[5]. Para atualizartodos os dicionarios, o comprimento
destevetor & modificadopor umatransformaéo de escala
TEX)[R4] para ajustarse a cada dicionario D®). A
transforma@o de escalaé a funcgao T¥ : R® — RN
gue mapeiaum vetor de comprimentoM em um vetor
de comprimentoN. A sdda do algoritimo & uma se-
guéncia de inteiros consistindode indices do dicionario
im € na sediénciade flags binarios b,, que especificam
a sggmentaéo da arvre. Os flags representan como
umasérie de decidesbinarias,partindo-sedaraiz paraas

folhas. Se, por exemplo, o flag binario O for usadopara
indicar sggmenta@o e o flag 1 paraindicar um no folha,
enBioa arwredafigural seriarepresentadpelaseq@éncia
deflags0,0,1,0,1,1,1.

2. A OTIMIZAC, AO DA ARVORE DE
SEGMENTAGAO

Cadano folha n; & associada um segmentodo vetor de
entradaX' queé representadporum elementdsglk’) ,onde
k; = log, (£(X!)). Assimsendopode-sevaliar adistor@o
associadaoné n; daseguinteforma:

D(m) =
k =

X! — S5,
logy(£(X")) M

A taxaR(n;) éataxanecesariaparaespecificao indice
i1, e @dadapor:

R(ni) = — logy (Pr(ir|k:1)) )

ondePr(i;|k;) &a probabilidadede ocorénciado indice
1; nodicionariodaescalak;.
A distor@ototal é:

D(S)= > D(m) (3)

niES,

ondeS, &0 conjuntodenbdsfolhades.
A quantidadede bits necesaria para codificar esta
aproximaé@oé ataxa: R(S), e €dadapor:

R(S)=Ry(S)+ > R(m) (4)

n €S,

ondeR,(S) é ataxarequeridgparaespecificaia arvore de
seggment@o.

A melhorsggmenta@oS*, no sentidotaxa-distor@o, le-
va a taxaminima R(S) dadoque a distor@o D(S) naoé
maior que a distor@o alvo D* ou, alternatvamente leva
a distor@o minima na taxa R*. Esteé& um problemade
minimizag@ocomrestrides:

S§* = arg min D(S),
SeSp+
Sg+ = {S:R(S)=R*} (5)

Para obter S* pode-seencontrara solu@o através do
método dos multiplicadoresde Lagrange\. E sabido
gue se encontramoso minimo do custo Lagrangeano
J(S) = D(S) + AR(S), podemostamkem encontrara
soluco parao problemade contornoquandoescolhemos



/N

Figura2: A subanoreS(ng).

R(X) = R* [6]. Ouseja:

S* = argmsin J(S)

3 D(n,)> +)\<Rt(S)+ > R(m)

= argmin (
S
ni€Se ni€Se
= argmin ARy(S) + > (D(m) + AR(n;))

niES,

= argméin)\Rt(S) + Z J(ny)

niES,

ondeJ(n;) = D(n;) + AR(ny).

UmasubarwreS(n;) deS nonbd n,; € aarvore binaria
comtodosos nbsde S tendon; comoo no raiz. A figura
2 ilustraa subarvore S(n4) daarvore binarianafigura 1.
Denota-se&S — S(n;) aarwreobtidade S pelapodagenda
subarworeS(n;).

Se os custos Lagrangeanos/(n;), associadosom a

)

(6)

aproxima@o de cada segmento X!, sio independentes,

ento o custoLagrangeanale duassub-anoresJ(S(n;))

e J(S(n.,,)) sdo tamkem independentesjesdeque todos
os nbs de ambassub-arwressejamdiferentes. Assim um
algoritmo de buscarapido, similar a [4], podeserimple-
mentadoconsiderando-squese J(n;) < J(S(nat1)) +

J(S(not2)) enBloassubarvoresS (no+1) e S(nay2) de-
vemserpodadagie S paradiminuir o custo. Infelizmente
estendo & o casodo nossoVQ, porqueos custosJ(n;)

sa0 acopladogelo processale atualiza@o do dicionario.
Entretanto,se os dicionarios iniciais sao grandeso sufi-
ciente,a contrituicdo paraa minimizag@o de J(n;) devi-

do a atualiza&o do dicionario pode ser desprezada.Nas
implementgdesVQ préticas tende-se usarum limite su-
perior parao tamanhoM do vetor de entradaX e parao

nimerodos vetoresnos dicionarios a fim de lidar com a
guantidaddinita de menbria disporivel. Portanto,0 dado
de entradaé quebradoem blocosde tamanhoM que sao
processadosequencialmentpelo VQ. Apesarde ndo ser
verdadeiroparaos primeirosblocos, os dicionarios even-
tualmentecrescenmuito, o suficienteparaqueo custoLa-

grangeand/ (n;) possaserquasedesacopladoNestecaso,
poderia-saisaro algoritmoem [4] paraobterumasolu@o

aproximadamentétimanumsentidotaxa-distoréo.
Entretanto se queremosisartamanhosie blocosrelati-
vamentegrandesou o dicionario &€ muito pequeno(como
aconteceemtaxasmuito baixas),deve-seusarum algoriti-
mo que leve em considerago o impacto do processode
atualizaé@o do dicionario. O dicionario € atualizadopela
inclusio da concateng&o de segmentoscodificadosprevi-
amente.Seescolhermogpodara subarvore, 0 impactono
custonaoficarestritoa estasub-arvore,maspodeafetarto-
dosos nos queesto no lado direito da sub-arvore. Isto &,
sepodarmosumasub-arvore nainten@o de reduziro cus-
to, corremoso riscoderemover do dicionarioum elemento
quepoderiaserselecionadenaistardecomoo melhorpara
aproximarum segmentode entrada.A au€nciadesteele-
mentoprovocaum aumentodo custo. A ideiaé podaruma
sub-arvoresomenteguandao crescimentgotencialno cus-
to dos nbs subsequenteslevido a remo@o de algunsve-
toresdo dicionario, ndo & maior que a redu@o no custo
provida pelapodagemO Algoritmo & descritoabaixo:

passol Inicialize S comoa arvore completade profundi-
dadelog, (M) + 1.

passo2 Fag J; = oo paraos M nobs folha, isto &, para
i=M-1,M,...,.2M - 2.

passo3 Facap = log,(M)eS, = S.

passo4 Paracadandn; € S naprofundidade, istoé, para
le{2r-t —1,2p71 .. 27 — 2} calcule:

(i) J1 = J(n) + ARy, ondeJ(n;) €0 custode
representao sggmentode entradaassociado
aonbn; e R,, éataxanecesariaparaindicar
gueo nd n; €umafolha.

A =32, es—sm) I (nr)=J'(nr)), onde
J'(n;) € computadaisanda dicionario sem

(ii)

X! = (X1 X?H2 ), isto &, o di-
cionario que seriaobtido sema sub-arvore
S(nl)

passob Se J; — Jar1 — Japa — ARy, < AJ; enBo
podeos Nbs nayy1 € noye deS. (Ro, € ataxa
neceséria paraindicar a partic@o, e Joj+1, Jait2
foramcomputadosaitera@oanteriorcomp+ 1).
Casocontrario, o custodo no n; € atualizadocom
Jorr1 + Jargo + ARy,

passo6 Fagap =p—1.
passo7 Repitaospassogt ab ate quep = 0.

passo8 SeS = &y en@oa otimiza@ofoi realizada.Caso
contrario,vaaopassa.



E interessanteonsiderarm porquede AJ; seravaliado
paratodosos nbos, umavez que apenas nos folhascon-
tribuem parao custototal. A ideia do algoritmo & podar
apenagjuandohouwer certezague o custonao aumentaa.
O calculo de AJ; deve serconseradorporquenao sabe-
mos, no instanteem que estamosdecidindosobreo n6 n,
guaisndsselofolhas(asfolhasatuaispodefioserpodadas
maistarde).QuandoavaliamosA J(n,;) > 0, decidimosmao
podar Entretantopsndsqueafetarama decisiopodemser
podadosnaistarde.Destemodo,o procedimentaompleto
deve serrepetidoparamelhorara segmentaéo, até a con-
vergéncia.

3. RESULTADOS EXPERIMENT AIS

O algoritmo para otimiza@o taxa-distoréo da arvore de
segmentgaéo descritona se@o anteriorfoi implementado
e aplicadoa compresao de imagenseshticasde niveis de
cinza.A sggmenta@ofoi adaptada caracteisticabidimen-
sional da fonte do seguinte modo: o0 nb ng correspondea
blocos 16 x 16 . Os nos na profundidadel correspon-
dema blocosde tamanho8 x 16, os nbs na profundidade
2 correspondena blocos8 x 8 e assimpor diante. Os
nods na profundidadep correspondena blocosde taman-
ho 2Lz x 2L33™)] (|| & o maiorinteiro que& menor
ou equala z). A transforma@o de escalafoi implemen-
tadausandoo procedimentcclassicode mudana de taxa
de amostrageni8]. A sediénciainteira de indicesdo di-
cionarioi,, foi codificadausandaum codificadoraritmético
adaptatro com um modeloindependentparacadaescala.
A sediénciadeflagsd, foi codificadgpelo codificadorarit-
meéticocomdiferentesnodelosparacadaprofundidade As
taxasR(n;), Ro, and Ry, foramestimadasisandoo logar
itmo dafrequénciarelativa de ocorénciadossimbolosusa-
dospelosmodelosdo codificadoraritmético.

O algoritmofoi aplicadoaimagemLena512 x 512 eas
imagengp1209% ppl205ambasiedimens®ess12x 512,
mostradasasfigurasla e 2a, respecttamente(devido a
limitacdo de tamanhade arquivo apenasimajanela400 x
400 delasfoi exibida). Estasimagemforam obtidaspor
meio de capturapor um scanneidaspaginas1205e 1209
darevistal EEE Transactions on Image Processing, Volume
9, nimero7, Julhode 2000. A pp1209é& umacomposjéo
de imagensLena comprimidascom texto e graficos, en-
guantoa ppl205possuisomentetexto. As figuras3, 4 e
5 mostrama Rela@o Sinal-Rudo de Pico (PSNR)versusa
taxaem bits/pixel obtidacom estasmagensparao algorit-
mo original e parao algoritimo otimizado. As figuras1b
e 2b mostramas imagensreconstridasusandoo algorit-
mo propostoa 0.50bits/pixel. A reproduyéo do texto e do
gréfico é boa. Resultadogaraos algoritimos SPIHT [7]
tamkemsaomostrados.

A melhoriado algoritmo otimizadoR-D sobreo origi-

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 11
R (bits/pixel

Figura3: Desempenhparal ENA 512 x 512.
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nal é clara,correspondenda um ganhoemtornode 1 dB
emPSNR.O desempenhoomaimagemLenaé 2 dB pior
gueo do algoritmoSPIHT. Entretantoo algoritmopropos-
to superaSPIHT em 1 dB com aimagemcomposta.Com
documentosie apenagexto, o algoritimo superao SPIHT
em5dB.

4. CONCLUSAO

Foi apresentadam novo algoritmo paraquantizaéo ve-

torial adaptatra. Ele & similar ao UMMP, um algoritimo

universal para compresdo com perdasapresentad@nte-
riormenteem [1], mascom uma arvore de sggmentaéo

otimizada. Diferentedasabordagenslassicaglo VQ, ele

possuicarateruniversal,pois ele constbi o dicionario en-

guantocodificao dadode entrada dispensanda necessi-
dadedetreinament@révio do dicionario. A atualiza@&odo

dicionario adotaumatécnicatal que nenhumanformago

lateral &€ necesaria. O algoritimo sggmentao dadode en-

tradaem blocosde tamanhovariavel. Ele utiliza maltiplos

dicionarios,um paracadacomprimentode bloco. Seude-

sempenh@ bastantgpromissor Porexemplo,apesade ser
apenauum VQ aplicadodiretamentenaimagem,ele pode
codificardocumentogompostosuperandam codificador
baseadem“ wavelet”, o codificadorSPIHT, por maisde

1dB.
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