Quantizacao Vetorial adaptativa com multiresolucao
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Sumdrio—

Neste artigo é apresentado um novo algo-
ritmo de quantizacao vetorial adaptativa. O
método utiliza uma abordagem de mailtiplos
dictondrios, cada wm correspondendo a wu-
ma resolucao diferente. Um procedimento
recursivo de segmentacdo € utilizado para
atualizar os diciondrios com concatenacgoes,
contracoes e dilatacoes de vetores anterior-
mente codificados. O algoritmo apresenta
bom desempenho com uma ampla classe de
dados de entrada e, quando aplicado direta-
mente a imagens digitais supera alguns al-
goritmos de compressao especializados como
o JPEG.

1 INTRODUCAO

A quantizacao vetorial (QV) é uma técnica larga-
mente utilizada na solucao do problema de com-
pressdo de dados. O quantizador vetorial é consti-
tuido de um conjunto de vetores C = {sg,... ,S7_1}
chamado diciondrio e uma medida de distancia en-
tre dois vetores d(X,Y). A QV é usada para aprox-
imar um vetor de entrada X escolhendo-se o vetor
s; € C que minimiza a distancia d(X,s;). A escol-
ha do diciondrio C afeta diretamente o desempenho
do QV e portanto é usualmente feita usando-se al-
guma técnica de otimizacdo. Quando o vetor X
de entrada é estatisticamente bem conhecido, exis-

tem métodos de projeto como o LBG [1] e 0 ECVQ
(Entropy-Constrained Vector Quantizer) [2] que 1-
evam a bons diciondrios. Contudo, se a fonte é
desconhecida ou a estatistica varia, o desempenho
destes esquemas piora bastante.

Neste artigo, n6és propomos o MMP
(Multi-dimensional ~ Multiscale  Parser), um
algoritmo para quantizacdo vetorial adaptativa de
uma fonte multi-dimensional. No MMP, nao ha
nescessidade de otimizar previamente os dicionarios
porque estes sao construidos enquanto o MMP cod-
ifica os dados. A versdao unidimensional do MMP
opera em um vetor X = (Xg...Xy_1)7 emitido
por uma fonte vetorial x = (zg...zn_1)7. N6s
assumimos que N = 2K onde K é um inteiro. O

MMP usa K +1 dicionarios {C(?),... ,C)} de ve-
tores, inicializados com
C(()k) = {s(()k), e ,syz)_l},k =0,1,...,K, euma dis-

torcao alvo d*. Os vetores em C*) sio de com-
primento 2*, ou seja, eles estdo na escala 2. O

MMP comega procurando no diciondrio de maior
)
quadrético & = [|X — s{®)||2. Se o erro quadratico
¢ é menor ou igual a distorcao alvo d* vezes o
comprimento do vetor N, entao a busca termina.
Caso contrério, X ¢é dividido em dois segmentos
de igual comprimento X' = (Xo...Xn/2-1)" e
X" = (Xns2...Xn-1)". Entdo o MMP busca
no diciondrio C~1) de escala N/2 pelas melhores
aproximacoes para os dois segmentos, ou seja, o

escala, C)_ pelo vetor s; ' que minimiza o erro



mesmo procedimento que foi aplicado ao vetor X
é aplicado recursivamente a X' e X”. Esta técnica
de segmentacdo recursiva é semelhante & utilizada
no “Universal Multiscale Matching Pursuits” [3],
que é um algoritmo de compressao de dados com
perdas baseado em expansoes de sinais em frames.
Apébs retornar das chamadas recursivas, nés tere-
mos duas aproximagoes X' e X" ‘Forma-se entao
uma estimativa do vetor original X, na escala IV,
por concatenagao, ou seja, X = (X’TX”T)T. O di-
ciondrio C(¥) é atualizado pela inclusdo de X. Uma
vez que o desempenho de um diciondrio, num senti-
do taxa versus distorcao, tende a melhorar quando
seu tamanho aumenta, o MMP também atualiza
todos os diciondrios das outras resolugbes. Para
isso o MMP muda a escala do vetor X para as es-
calas 2 k = 0,1,...,K — 1 usando uma trans-
formacao de escala Xk = T;EK)[XK]. A transfor-
magcao de escala é uma fungio TH : RM — RN que
mapeia um vetor de M componentes em um vetor
de N componentes. No restante deste artigo, por
simplicidade, eliminaremos o indice superescrito M
e escreveremos apenas Tn[X] para representar a
transformacao de escala, sempre que o numero de
componentes de X estiver claro no contexto. Este
método de atualizacdo leva a construcao de bons
dicionérios desde que a transformagdo T seja ad-
equadamente escolhida. Por exemplo, considere-se
o caso de o vetor de entrada X ser extraido de uma
fonte Gaussiana sem memdria. Quando N > M
uma operacao de filtragem anti-aliazing segida de
decimagdo [6] levard a um vetor de dimensdo re-
duzida porém também Gaussiano sem memoria.
Portanto, atualizar o diciondrio da escala k' com
versoes decimadas de vetores da escala maior k"
(k" > k') é equivalente a atualizar com vetores
da prépria escala k'. Quando N < M, uma in-
terpolacdo gera um vetor Gaussiano, porém com
memoria. Ainda assim, podemos mostrar que um
dicionario composto de vetores Gaussianos na es-
cala k', interpolados da escalak” (k" > k'), possui
propriedades de codificacdo similares as de um di-
ciondrio de vetores Gaussianos sem memoria na es-
cala k', podendo inclusive superar o dicionério sem
memoéria em taxas baixas.

Este algoritmo é facilmente estendido para oper-
ar em matrizes e conjuntos de dados
multi-dimensionais diretamente ao invés de vetores.
Sua versao bidimensional, adequada para o proces-
samento de imagens digitais, é descrita a seguir.

2 DESCRIGAO DO ALGORITMO MMP EM DUAS
DIMENSOES, 0 2D-MMP

O algoritmo MMP descrito na se¢do anterior pode,
em principio, ser aplicado a matrizes e conjuntos de

dados multi-dimensionais sem nenhuma alteragao.
Contudo, pode ser vantajoso modificar a regra de
segmentacdo para explorar melhor as correlagdes
multidimensionais. No caso de uma imagem dig-
ital, o MMP ird operar sobre uma matriz X de
dimensio N x M, onde N = 2K M = 2. Os
diciondrios possuirdo duas escalas, ou seja C(k:b)
onde k € [0,K] el € [0,L]. Varias alternativas de
segmentacao sdo possiveis. A regra adotada neste
trabalho consiste em segmentar as linhas de X (ou
seja, dividir X em duas matrizes com a metade do
numero de linhas de X e mesmo niimero de colunas)
quando N > M, e segmentar as colunas quando
N < M. Isto é, quando k£ > [,k < k — 1 e quando
kE <I,l+ 1—1. O algoritmo detalhado é descrito
a seguir:

Sejam:

e X uma matiz N = 2K x M = 2L,

o b — gtk kD

coSI-1
(k,1) = (0,0),(1,0),(1,1)...,(K, L) um con-
junto de K + L + 1 dicionérios iniciais con-
tendo cada um Ij; matrizes de tamanho
2k % 2!,

e d* uma distorcao alvo.

o Tn.m[X] uma transformacdo de escala que
mapeia a matriz X em uma matriz de taman-
ho N x M.

Procedure X = encode(X, D, d*):

step 1 Encontre o indice ¢ no codebbok de mesma
escala (k,l) de X de modo que || X — sgk’l)”

)

L o k
seja minimo e faca X ='s;

step 2 if N = M = 1, transmita o indice ¢ e
retorne X.
else va ao passo 4.

step 3 if [|X —X||? < NMd* then transmita flag
’1’, transmita o indice 7 e retorne X.
else va para o passo d.

step 4 transmita flag ’0’.

!
step 5 if N > M segmente X = ( ;((,, ),

onde X’ e X" sdo N/2 x M
else segmente X = ( X' X" )
onde X' e X" sdo N x M/2

step 6 calcule X' = encode(X', D, d*)
step 7 calcule X" = encode(X", D, d*)
step 8 forn=0,1,... , K+ L+1,

=12,




, n
=15,

(i) = ¢ld) y {ij [X]}

onde |z| denota o maior inteiro menor ou
igual a = .

step 9 retorne X

3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O algoritmo descrito na secao 2 foi implementado
em um programa de computador para simulacao.
A transformacdo T,,(g) usada foi uma operacao
classica de mudanca de taxa de amostragem usando
um interpolador linear como filtro [6]. Por exemp-
lo, no caso unidimensional, para mudar do tamanho
m para o tamanho M nés primeiramente mudamos
para um tamanho intermedidrio mM
através de uma interpolacdo linear. Entao se m <
M este vetor mM é subamostrado para o taman-
ho M retendo-se apenas M amostras igualmente
espacadas. Se m > M, o vetor mM é dividido em
M blocos de tamanho m e a média de cada bloco
é calculada. Os M valores de média dos M blo-
cos irdo compor o vetor de tamanho M. No caso
bidimensional, nés primeiro mudamos do tamanho
m X n para o tamanho M x n aplicando o proced-
imento unidimensional descrito a cada coluna da
matriz m X n. Em seguida nés mudamos para o
tamanho M x N operando analogamente nas colu-
nas.

A distorcao alvo pode ser escolhida em qualquer
ponto do intervalo [0,00), e a distorgao efetiva-
mente obtida apés a decodificacdo serd menor ou
igual a d* desde que o diciondrio inicial na escala
1x1, Céo), possua resolucio suficiente. Por exem-
plo, para que o MMP possua capacidade lossless,
ou seja, possua capacidade de reproduzir o vetor de
entrada com distorcao nula, deve-se ter 4 C Céo),
onde A é o alfabeto (finito) aonde as componentes
do vetor de entrada estdo definidas (neste caso a
entrada poderd ser aproximada com distor¢ao zero,
nem que para isto todas as componentes do vetor de
entrada sejam representadas uma a uma, com dis-
tortorcao nula, usando o dicionério da escala 1 x 1).
Para lidar com a disponibilidade finita de memoria,
um esquema de podagem foi implementado: Cada
novo elemento incluido nos dicionarios é associa-
do a um contador que ¢ inicializado com zero no
momento da inclusdo. Quando um elemento de um
dicionario é selecionado para representar o vetor de
entrada, seu contador associado é zerado enquan-
to todos os demais contadores sdo incrementados
de um. Quando o diciondrio atinge um determi-
nado tamanho pré especificado, o elemento cujo
contador associado possui o maior valor é retirado
do dicionério sempre que for necessario incluir um
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Figura 1: Desempenho para LENA 256 x 256.

novo elemento. Os indices dos dicionarios foram
codificados por um codificador aritmético adapta-
tivo com um modelo estatistico independente para
cada dicionario. Os flags indicadores de segmen-
tacdo também foram codificados pelo codificador
aritmético adaptativo com modelos independentes
por escala.

A figura 1 mostra resultados de simulagdo para
a imagem LENA 256 x 256. Os parametros usados
foram: |C0| < 8192, (k1) = (0,0), (1,0), (1,1),

(2,1), ..., (3,3) e diciondrio inicial na escala 1 x 1
igual a
e = (—124,-120,...,-4,0,4,...,120}. Os

diciondrios iniciais nas demais escalas foram obti-
dos a partir deste diciondrio usando a transfor-
macao de escala. A imagem foi inicialmente dividi-
da em blocos de tamanho 8 x 8 sem superposigao,
que foram processados sequencialmente pelo algo-
ritmo. A medida de distor¢io indicada na figura é
a relacdo sinal-ruido de pico PSNR (Peak Signal-
to-Noise Ratio).
PSNR = 1010g<

2552

it Z;;(}(si]——s;jP) - Ore-
sultado obtido com o algoritmo JPEG [4] também
é mostrado. Observa-se que o MMP, sem nen-
huma otimizagdo a priori de diciondrios, supera
o desempenho do JPEG que é um algoritmo es-
pecifico otimizado para imagens. Deve-se ressaltar
que quantizadores vetoriais obtidos com o uso dos
métodos tradicionais como o LBG e o ECVQ néo
apresentam bom desempenho quando aplicados di-
retamente a este tipo de fonte.

A figura 2 mostra os resultados para a fonte Gaus-
siana. Esta fonte foi construida a partir de 65536
amostras de um processo estocastico de ruido bran-
co Gaussiano de varidncia 0> = 957, compondo
uma matriz 256 x 256. Resultados para o JPEG,
ECVQ e a distorcao minima teérica dada por
D(R) = 022 2E [5] também sido mostrados. Aqui
a superioridade do MMP ¢ ainda maior porque o
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Figura 2: PSNR x taxa para fonte Gaussiana 256 x
256.

JPEG néo foi otimizado para fonte Gaussiana. O
desempenho mostra-se bom mesmo quando com-
parado com QVs tradicionais otimizados para esta
fonte, como o ECVQ.

4 EFEITO DE BLOCAGEM NO MMP

Inicialmente, o MMP busca o elemento sz(»K) em seu
dicionario de maior resolucio C5) que representa
o vetor de entrada X com a menor distor¢do & =
||X—sEK) |2. Se a distorcdo obtida ¢ for maior que a
distorcao alvo d*, entao o MMP ira segmentar o ve-
tor de entrada e tentara aproximar cada metade us-
ando seu diciondrio de escala imediatamente inferi-
or CE=1), Quando as aproximagoes para ambos os
segmentos X' e X" estiverem disponiveis, o MMP
ird criar um novo vetor a ser incluido no dicionario
CE) concatenando X = (X'X"). Este procedimen-
to garante que a distorcao & serd menor ou igual a
d*, uma vez que as distor¢oes em cada segmento
g =X - )A(’||2 el =|X" - X”H2 também se-
jam menores ou iguais a d*. No entanto, o MMP
nao tem nenhum controle sobre a continuidade da
aproximacgao na fronteira dos dois segmentos con-
catenados, a menos que a distorcao alvo seja zero e
o diciondrio de escala 1 x 1 contenha todo o alfabeto
da fonte. De fato, a aproximacgao usando concate-
nacao pode ser vista como uma soma de dois ve-

tores
X! = ( X, ... X
X! = (0 .. 0 XV
s N/2
componentes ndo apresentam superposicdo. Se nos
quisermos que a aproximagao seja mais suave no
ponto de concatenacado para d* > 0, podemos us-
ar vetores com superposicao. Contudo ao usar su-
perposicao, nao podemos mais garantir que os dois
segmentos X' e X", cada um com distorcdo infe-
rior ou igual & distorcdo alvo, irdo gerar um bloco

Ny O 0) e

X1 ) cujas

X com distor¢ao inferior a d*. Portanto, quando
h& superposicdo, a escolha de um elemento no di-
cionario para representar X' afeta a escolha para
X" e vice-versa.

Para evitar o dificil problema de otimizacao con-
junta, podemos usar vetores sem superposicao para
analisar o vetor X no codificador e outra com su-
perposicdo para sintetisar o vetor X no decodifi-
cador. Por exemplo, suponhamos que o MMP seg-
mente o vetor de entrada X em quatro segmen-
tos de mesmo comprimento e aproxime cada um
usando um vetor cujas componentes sejam todas
iguais, ou seja, vetores representando patamares
constantes. O decodificador deve reconstruir o ve-
tor de entrada a partir dos quatro indices de
dicionario representando os patamares constantes.
Isto é andlogo a recuperar uma aproximacao X
para X a partir de sua versdo decimada por N/4.
E sabido da teoria de bancos de filtros [6] que é
possivel recuperar uma versao passa-baixas de X
a partir de sua versdo decimada usando um filtro
de sintese diferente do filtro de analise. Assim, nds
podemos usar vetores para reconstru¢ao com super-
posicdo que atendam a algum requisito de suavi-
dade e vetores diferentes, sem superposicio, para
analise.

Neste trabalho nés usamos uma técnica de pds-
filtragem adaptativa FIR para modificar o forma-
to dos vetores de reconstrucdo no decodificador do
seguinte modo:

e Primeiramente, nés utilizamos o decodificador
padrao para encontrar uma primeira aproxi-
macao para X. Ou seja,

X = (s M (No1)

ip_1
composto de uma concatenagio de p segmen-
tos, cada um uma versdo de um vetor s;, no

dicionédrio escalada para o tamanho Ny.

(

. . o N
e Em seguida, nds substituimos cada s; ¥ por
uma concatenacao de vetores do diciondrio
inicial. Ou seja,
& L L Lo
X:(s(. 0 gl s(»"l)),ondeos
0 1 tg—1

vetores s;, pertencem ao diciondrio inicial Dy.

io i1 ) sera

e Finalmente, nds aplicamos um filtro de média
mével e retardo zero a X. O comprimento do
filtro em cada componente X, de
X = ( X Xn_1 ) é proporcional ao

. L
comprimento do segmento sgk )

que contém
a amostra Xn, ou seja Lj. Assim sendo, o
comprimento do filtro é ajustado amostra a
amostra. Considerando novamente, por ex-
emplo, que o vetor reconstruido X possui qua-
tro segmentos de vetores constantes, e o fil-

tro de média mével possui comprimento Ly +



Figura 3: MMP sem controle de blocagem.

1, este procedimento substitui os quatro seg-
mentos planos sem superposicao de tamanho
N/4 por quatro segmentos triangulares com
superposicio e de tamanho N/2.

A figura 4 ilustra o processo. Nesta figura, o vetor
de saida é composto de trés segmentos. A compo-
nente sendo filtrada estd indicada pela seta. Co-
mo pode ser visto, o comprimento do filtro FIR é
proporcional ao tamanho do vetor de reconstrucao
original.

A figura 3 ilustra a imagem LENA obtida com
MMP sem controle de blocagem e a figura 5 ilustra
a imagem lena obtida com controle de blocagem.
Ambas as imagens foram codificadas a uma taxa
de 0.40 bits por pixel. As relacoes sinal-ruido de
pico sdo respectivamente 28.7 e 28.5 dB.

5 CONCLUSAO

Neste artigo apresentamos um novo algoritmo para
quantizacdo vetorial adaptativa de fontes
multi-dimensionais. Resultados de simulagoes com
fontes Gaussianas mostram que uma versao bidi-
mensional do MMP apresenta desempenho com-
paravel a de quantizadores vetoriais tradicionais o-
timizados para a fonte Gaussiana. E sabido que
quantizadores vetoriais obtidos por métodos tradi-
cionais como o LBG e o ECVQ nio apresentam
bons resultados quando aplicados diretamente a

LO L1 L2

-

L2+1

Figura 4: FIR Post-filtering process.



Figura 5: MMP com controle de blocagem.

imagens. Entretanto, o MMP obteve um desem-
penho superior ao do algoritmo JPEG que é o-
timizado para imagens. O MMP possui também
generalizagoes diretas para dimensoes superiores.
Ele apresenta bom desempenho com uma larga classe
de dados, mas espera-se melhorias se os dicionarios
iniciais forem otimizadas para o uso com uma classe
mais restrita de fontes, como imagens. O problema
de blocagem foi abordado e uma solucdo, basea-
da na superposicdo das componentes dos vetores
de reconstrucdo, foi proposta. Contudo esperamos
obter melhorias no desempenho se a forma dos ve-
tores de reconstrucao for otimizada com respeito
aos vetores usados para andlise.
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