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CIÊNCIAS EM ENGENHARIA EL �ETRICA .

Aprovada por:
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Resumoda Teseapresentada �a COPPE/UFRJ comoparte dosrequisitosnecess�arios

para a obten�c~ao do grau de Mestre em Ciências(M.Sc.)

CODIFICADORES DE V�IDEO USANDO RIDGELETS E PLANOS DE BITS

GENERALIZADOS

LeonardoHidd Fonteles

Junho/2004

Orientador: Eduardo Antônio Barros da Silva

Programa: EngenhariaEl�etrica

Recentemente foi proposto um novo modelode decomposi�c~ao de fun�c~oesus-

ando planos de bits generalizadosonde uma fun�c~ao �e mapeada diretamente em

um conjunto de ��ndices. Esta decomposi�c~ao foi tamb�em utilizada com sucessona

substitui�c~ao das opera�c~oes de decomposi�c~ao/quantiza�c~ao do codi�cador de v��deo

proposto por Ne� e Zakhor, baseadoem matching pursuits. Nesta Tesen�os inves-

tigamos bons dicion�arios para tais decomposi�c~oes. Estes dicion�arios s~ao baseados

nasfun�c~oesridgelets,propostasrecentemente por Cand�eseDonoho. Mostramosque

melhorasna rela�c~ao taxa{distor�c~ao podem ser alcan�cadasatrav�es de combina�c~oes

de produtos entre ridgeletsescaladase rotacionadasapropriadamente.
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Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial ful�llmen t of the

requirements for the degreeof Master of Science(M.Sc.)

GENERALIZED BITPLANES-BASED VIDEO ENCODERS USING

RIDGELETS

LeonardoHidd Fonteles

June/2004

Advisors: Eduardo Antônio Barros da Silva

Department: Electrical Engineering

A novel decomposition of functions using generalizedbit-planes has been

recently proposed,where a function is mapped into a set of indexes. It also has

been successfullyused for replacing the decomposition/quantization operations in

Ne� and Zakhor's matching pursuits video encoder. In this Thesis we investigate

good codebooks for such decompositions whoseconstruction is basedon ridgelets,

proposedby Cand�esand Donoho. We show that by combining products of properly

scaledand rotated ridgeletsonecanobtain codebookswhich provide improved rate{

distortion performances.
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A.12 Quadros240,260,280e 299da seq•uênciahall-monitor original . . . . 83

A.13 Quadros 000, 020, 040, 060, 080 e 100 da seq•uência mother-and-

daughter original . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

A.14 Quadros 120, 140, 160, 180, 200 e 220 da seq•uência mother-and-

daughter original . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

A.15 Quadros240,260,280e 299da seq•uênciamother-and-daughteroriginal 86

A.16 Quadros000,020,040,060,080e 100da seq•uênciasilent-voice original 87

A.17 Quadros120,140,160,180,200e 220da seq•uênciasilent-voice original 88

A.18 Quadros240,260,280e 299da seq•uênciasilent-voice original . . . . 89

A.19 Quadros000,020,040,060,080e 100da seq•uênciaweather original . 90

A.20 Quadros120,140,160,180,200e 220da seq•uênciaweather original . 91

A.21 Quadros240,260,280e 299da seq•uênciaweather original . . . . . . 92

x



Lista de Tabelas

2.1 Composi�c~ao dos �atomos1-D de Gabor escolhidospor Ne� e Zakhor. . 16

3.1 Valoresde dimens~ao (N (Ci )), cardinalidade(q(Ci )), �( Ci ) e � i �otimo

dosdicion�arios (Ci ) utilizados na constru�c~ao do gr�a�co R-D da Figu-

ra 3.2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

5.1 Valoresde PSNR, �( C) e � (C) obtidos com o dicion�ario NZ aplicado

ao codi�cador MPGBP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

5.2 Comprimentos (n) e escalas(j ) dos �atomosutilizados na composi�c~ao

do dicion�ario RO. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

5.3 Valoresde PSNR, �( C) e � (C) obtidos como dicion�ario RO aplicado

ao codi�cador MPGBP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

5.4 Comprimentos (n) e escalas(j ) dos �atomosutilizados na composi�c~ao

do dicion�ario RS. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

5.5 PSNR, �( C) e � (C) obtidos com o dicion�ario RS aplicado ao codi�-

cador MPGBP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

5.6 Comprimentos (c) e escalas(j ) dos �atomosutilizados na composi�c~ao

do dicion�ario MEYER. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

5.7 PSNR, �( C) e �( C) obtidos com o dicion�ario MEYER aplicado ao

codi�cador MPGBP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

5.8 PSNR, �( C) e �( C) obtidos comosdicion�ariosDic1 e Dic2 aplicados

ao codi�cador MPGBP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

5.9 PSNR, �( C) e �( C) obtidos com o dicion�ario GR aplicadoao codi�-

cador MPGBP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

xi



Cap��tulo 1

In tro du�c~ao

O acesso �a informa�c~ao tornou-se um elemento essencial da atividade

econômica mundial e uma das raz~oes da expans~ao e do dinamismo do setor de

telecomunica�c~oes.As evolu�c~oestecnol�ogicassobreo plano de componentes de infra-

estrutura conduziram,por um lado, ao desenvolvimento extraordin�ario da Internet

e, por outro lado, �a introdu�c~ao cada vez mais importante de conte�udos audiovi-

suaisno contexto de servi�cosde informa�c~ao, tornando a informa�c~ao essencialmente

multim��dia e permitindo a cria�c~ao de conte�udosmais e mais ricos.

Entretanto, tais informa�c~oesaudiovisuais despendemvultuosasquantidades

de bits, necessitandode tratamentos de compress~ao que promovam uma economia

na banda utilizada para sua transmiss~ao ou uma redu�c~ao do espa�co utilizado em

seuarmazenamento. Tal fato serve como motiva�c~ao para o estudode t�ecnicasque

permitam retirar de um conjunto de dados o m�aximo de informa�c~ao redundante

nelecontida, de forma que suarepresenta�c~ao sejamais compacta;al�em disso,deve-

segarantir que sejaposs��vel, a partir da representa�c~ao compacta,recuperar toda a

estrutura �util presente no conjunto original.

Tais t�ecnicasde compacta�c~ao, utilizadas em aplica�c~oes de compress~ao de

v��deo, tais como TV de alta de�ni�c~ao (High De�nition Television { HDTV), TV

digital, DVD (Digital Versatile Disk), v��deo-confer̂encia, v��deo-fone,entre outras,

enfrentam uma s�eriede restri�c~oescaracter��sticasde cadaaplica�c~ao, tais como
uxos

de bits em diferentes taxas, diferentes disponibilidadesde tempo de processamento

(por exemplo,aplica�c~oesem tempo real requeremmenoresn��veis de complexidade

computacional por parte dos algoritmos implementados), diferentes n��veis de per-
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das/distor�c~ao aceit�aveis. Entretanto, algo permaneceunânime: um bom compro-

missotaxa-distor�c~ao �e sempredesej�avel.

Visando uma melhoria constante na rela�c~ao taxa-distor�c~ao, in�umeras

t�ecnicasdecompress~aodev��deotêmsidodesenvolvidasaolongodas�ultimas d�ecadas,

originando v�arios m�etodos e padr~oesinternacionais. Vale ressaltarque um m�etodo

de compress~ao de v��deo pode ser dividido, a grossomodo, em quatro etapas: a

compensa�c~ao de movimento (que �e respons�avel pela elimina�c~ao da maior parte da

redundância), a transforma�c~ao, a quantiza�c~ao e a codi�ca�c~ao da imagemcompen-

sada.

Atualmente, os compactadorespadr~ao de �audio/v��deo de maior inser�c~ao no

mercados~ao desenvolvidos por um grupo de especialistasem compress~ao de v��deo

conhecidopela sigla MPEG [1], cuja signi�cado �e Moving Picture Experts Group.

Este grupo envolve centenas de pesquisadorese engenheirosde todo o mundo que

desenvolvemv�ariosm�etodosde compress~ao de dadosaudiovisuaispara asmaisvari-

adasaplica�c~oes.Podemoscitar, dentre outrasaplica�c~oes,a compacta�c~aodev��deoem

DVD (Digital Versatile Disk), HDTV e TV Digital, que utilizam o padr~ao MPEG-

2 [2], e a compacta�c~ao de v��deo em gr�a�cos interativos e multim��dia interativa via

internet, que utilizam MPEG-4 [3].

Estescompactadorespadr~oesutilizam, na etapa de transforma�c~ao, transfor-

madasortonormaistais comoa TransformadaCossenoDiscreta[4] ea Transformada

Wavelet [5]. Entretanto, paralelamente aodesenvolvimento destespadr~oes,tem sido

desenvolvido emtodo o mundocompressoresdev��deobaseadosemoutras t�ecnicasde

transforma�c~ao/representa�c~ao de imagenscujos resultadoss~ao, por vezes,superiores

aosdestespadr~oes([6], [7], [8]).

Dentre estasoutras t�ecnicasde transforma�c~ao existentes, uma em especial

chamaaten�c~aopor suae�ci ênciaface�aquelasutilizadas noscompactadorespadr~oes.

St�ephaneG. Mallat e ZhifengZhangcriaram em1993uma representa�c~aopara sinais

quaisquerconhecidacomoMatching Pursuits [9]. Esta t�ecnicaprocura representar

um determinado sinal por um conjunto qualquer de basesn~ao-ortonormais. Este

conjunto de bases�e geralmente denominadode dicion�ario super-completo, pois o

n�umero de elementos desteconjunto �e, em geral, bem maior do que a dimens~ao do

sinal. Como o pr�oprio nomesugere,esta representa�c~ao �e realizadapor meio de um
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algoritmo recursivo que imprime uma busca intensiva pelos melhorescasamentos,

produtos internos, entre partes do sinal a ser representado e estedicion�ario super-

completo [9]. Logo, um bom desempenho desta representa�c~ao est�a diretamente

ligado a uma boa escolhado dicion�ario por ela utilizado.

No contexto de codi�ca�c~ao de v��deo,ao qual sereporta estaTese,Ralph Ne�

e Avideh Zakhor [6] apresentaram, em 1997,um compressorbaseadoem Matching

Pursuits (MP) que se mostrou bastante e�ciente face aoscompactadoresde v��deo

padr~ao baseadosna Transformadade CossenoDiscreta (DCT), de modo que sua

participa�c~ao na norma MPEG-4 foi seriamente cogitada. Esta implementa�c~ao an-

garioumelhorassigni�cativ asdedesempenhocomrela�c~ao�a DCT. Um dosprincipais

motivos�e quena etapade quantiza�c~ao doscompressoresde v��deobaseadosna DCT

e na TransformadaWavelet (WT) �e necess�ario quantizar todos seuscoe�cientes,

enquanto que na representa�c~ao MP apenasos melhoresvalores de produto inter-

nonecessitamser quantizados. Isto setraduz visivelmente na redu�c~ao dos cl�assicos

efeitos de blocos e no aumento dos valores da rela�c~ao pico de sinal/ru��do (Peak

Signal to NoiseRatio { PSNR). Os bons resultadosapresentados motivaram novas

pesquisasnesta linha de decomposi�c~ao/representa�c~ao.

Recentemente, em2002,uma outra implementa�c~aoderivadado MP, chamada

Matching Pursuits com Planosde Bits Generalizados(Matching Pursuits with Gen-

eralized Bit-Planes { MPGBP), foi apresentada em [10]. Nela, a decomposi�c~ao MP

�e associada �a decomposi�c~ao em planos de bits generalizados,uma adapta�c~ao do

m�etodo de quantiza�c~ao vetorial por Aproxima�c~oesSucessivas [11] aplicada ao MP.

Com ela, asmelhorass~ao ainda mais signi�cativ as,pois asetapasde transforma�c~ao

e quantiza�c~ao s~ao realizadasem um s�o passo(ver Cap��tulo 3 para maioresdetal-

hes). Este novo m�etodo foi utilizado com sucessoao substituir as opera�c~oes de

transforma�c~ao/quantiza�c~ao do codi�cador de v��deo de Ne� e Zakhor baseadoem

Matching Pursuits, apresentando ganhosde desempenhosigni�cativ os [10].

Entretanto, emambasasimplementa�c~oeso dicion�ario utilizado foi o mesmo[6].

Foi apresentado um conjunto de 400 basessepar�aveis baseadasnas fun�c~oesde Ga-

bor. Como comentado anteriormente, a escolhado dicion�ario utilizado �e de grande

relevância para o desempenho �nal da representa�c~ao tanto por Matching Pursuits

quanto por Matching Pursuits com Planosde Bits Generalizados.Logo, tal fato d�a
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margemao seguinte questionamento: existemoutros dicion�arios capazesde propor-

cionar um desempenhoainda melhor ao codi�cador MPGBP?

Para responder esta pergunta �e necess�aria uma an�alise criteriosa da rela�c~ao

taxa-distor�c~ao. Tal an�alise, levantada nos cap��tulos subseq•uentes, recai sobre a

equa�c~ao de decomposi�c~ao do MPGBP e sobre o seu teorema proposto em [10], o

qual �e a basepara a converĝenciado seualgoritmo de codi�ca�c~ao.

Esta an�aliseindica queum dosrequisitosda escolhade bonsdicion�ariospara

o algoritmo MPGBP �e exist̂encia uma boa semelhan�ca entre as caracter��sticas das

fun�c~oesbaseconstituintes destedicion�ario e as caracter��sticas do sinal a ser repre-

sentado. Este sinal, como visto anteriormente, �e o quadro resultante do processo

de estima�c~ao/compensa�c~ao de movimento, comumente chamadode displaced frame

di�er ence (dfd). Os dfds s~ao essencialmente compostospor contornos de diversas

largurase orientadosnasmaisvariadasdire�c~oes.Logo,o dicion�ario emquest~aodeve

possuirelementos orientados em v�arias dire�c~oese dispostosem v�arias escalas.

Um levantamento bibliogr�a�co realizado em busca de candidatos para de-

sempenhar o papel de elementos do dicion�ario na representa�c~ao MPGBP apontou

para um novo conjunto de fun�c~oesque tem despertado o interesseda comunidade

de processamento de imagem/v��deo, as Ridegelets[12]. A TransformadaRidgelet

foi primeiramente desenvolvida por Cand�es [13] e Murata [14] por volta do ano de

1996comosendoderiva�c~oesdireta da aplica�c~aodasfun�c~oeswavelet �asfun�c~oesridge,

desenvolvidas por Logan e Shepp[15] em 1975. As ridgelets foram mais tarde aper-

fei�coadaspor Donoho [12], no ano de 1998,a partir da aplica�c~ao da Transformada

Wavelet �a Transformadade Radon [16] (para maioresdetalhes,ver Cap��tulo 4).

As ridgelets s~ao conhecidaspor seu bom desempenho alcan�cado na repre-

senta�c~ao de descontinuidadesuni-dimensionais,ou seja,descontinuidadesdispostas

ao longo de linhas, que s~ao componentes b�asicosdas imagens. Elas possuempro-

priedadesde direcionalidadee escalabilidadeideaispara a an�alisede taxa-distor�c~ao

levantada, pois tais propriedadeslhe garantem uma algumasemelhan�ca com ascar-

acter��sticas da dfd. �E, tamb�em, a basepara outras transformadas, tais como as

Curvelets [8] e as Contourlets [17], que tamb�em ser~ao analisadasao longo desta

disserta�c~ao.

A contribui�c~ao desta Tesereside,ent~ao, na descoberta de novos dicion�arios
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apoiadosnestaan�aliseda rela�c~ao taxa-distor�c~aopara o codi�cador dev��deobaseado

no algoritmo MPGBP, os quais s~ao baseadosem fun�c~oes derivadas das ridgelets

discreta [18]. No entanto, de modo a melhor adaptar tais fun�c~oesao contexto do

codi�cador dev��deoMPGBP e,por conseguinte, atingir melhoresresultadosdecom-

press~ao, propomos tr ês importantes modi�ca�c~oespara estasfun�c~oes,quais sejam:

introdu�c~ao de redundância (visando a constru�c~ao de dicion�arios supercompletos),

elimina�c~ao da isotropia e utiliza�c~ao de outras fun�c~oes,al�em daswavelets,para a sua

confec�c~ao (veja o Cap��tulo 4).

Esta Teseest�a organizadada seguinte forma: no Cap��tulo 2 descrevemoso

m�etodo de representa�c~aodesinaisMP e suaaplica�c~aomais relevante no contexto de

v��deoque�eo compactadordeNe� eZakhor [6]; no Cap��tulo 3 descrevemoso sistema

de decomposi�c~ao de sinais MPGBP de Caetano,da Silva et al. [10], assimcomo o

codi�cador de v��deo baseadoneste algoritmo, o qual foi utilizado para a an�alise

de desempenho dos dicion�arios constru��dos. Nestecontexto, inferimos uma an�alise

de taxa-distor�c~ao a partir da an�alise do teoremaproposto e da equa�c~ao de decom-

posi�c~ao;no Cap��tulo 4 descrevemostoda a teoria sobreasX{Lets (ridgelets,curvelets

e contourlets) utilizadas nestetrabalho; no Cap��tulo 5 equacionamosnossaproposta

de dicion�ario e descrevemosespeci�camente os dicion�arios constru��dos juntamente

comseusresultadose asdiscuss~oescab��veissobreestes;por �m, asconclus~oessobre

estetrabalho est~ao expostasno Cap��tulo 6.
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Cap��tulo 2

O algoritmo Matc hing Pursuits

Comomencionadoanteriormente, o enfoquedestateseest�a na compress~aode

informa�c~oesdev��deo. Entretanto, para quesepossater um melhorentendimento do

processode compress~ao de v��deo,�e importante seter uma vis~ao macrodo problema.

Uma informa�c~aodev��deo�ecompostapor uma seq•uênciadeimagenscoloridas

que podem ser desmembradasem tr êscomponentes diferentes: uma de luminância

(Y) e duasdecrominância(Cb e Cr). Suarela�c~aocomo sistemaRGB, o qual divide

uma imagemcolorida nascomponentes R (vermelho),G (verde) e B (azul), �e dada

comosegue[19]:

Y = 0; 2990� R + 0; 5870� G + 0; 1140� B

Cb = � 0; 1684� R � 0; 3316� G + 0; 5000� B

Cr = 0; 5000� R � 0; 4187� G � 0; 0813� B

Como resultado, a componente Y carrega apenas a informa�c~ao de v��deo

monocrom�atica. Nestetrabalho de tesenosconcentramos na compress~aodestacom-

ponente, uma vez que as componentes de crominância, que carregama informa�c~ao

de cor, podem serprocessadassimilarmente.

Para facilitar o entendimento do leitor, trataremos aqui a informa�c~ao de

v��deo monocrom�atica como sendouma seq•uência de quadros em escalade cinza

de resolu�c~ao M � N . Tal quadro �e matematicamente representado por uma matriz

M � N , ondecadaelemento da matriz representa um pixel destequadro e apresenta

um valor num�erico n 2 N que varia de 0 (preto) a 255 (branco). Isto signi�ca que

gasta-se8 bits de informa�c~ao por pixel para serepresentar um quadro.
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A vis~ao macrodo problemade compress~ao de v��deonosmostra quesetrans-

mitirmos/armazenarmostodososM �N pixelsdecadaquadroda seq•uênciacompleta

de v��deogastar��amosuma quantidade enormede bits. No entanto, podemosreduzir

drasticamente esta quantidade devido ao alto volume de redundância contida nas

informa�c~oesde v��deo.

Os estudosem compress~ao de v��deodesenvolvidosao longodas�ultimas d�eca-

das nos mostram que existemdois tip os de redundância comumente eliminados. A

primeira, ea maisintuitiv a, �ea repeti�c~aodeinforma�c~aoqueexisteentre osdiferentes

quadrosdeuma mesmaseq•uência,sobretudoentre osquadrosvizinhos. Este tip o de

redundância temporal �e reduzidacomo usodast�ecnicasde estima�c~ao/compensa�c~ao

de movimento ([20, 21, 22]), que atuam nos quadros vizinhos gerando uma im-

agemresidual. Esta imagem residual, comumente chamada de imagem diferen�ca,

cont�em informa�c~oesreferentes somente �as mudan�cas sofridas na passagemde um

quadro para o outro, o que, na maioria dos casos,diminui consideravelmente o

n�umero de bits necess�arios para reproduzir o v��deo original. A outra forma de re-

dundânciaest�a embutida nestequadrodiferen�ca,o qual, serepresentado ecodi�cado

adequadamente, pode diminuir ainda mais o n�umero de bits gastospara a trans-

miss~ao/armazenamento do sinal de v��deo. Vale ressaltarque esta teseseprop~oe a

pesquisarcodi�cadores para asimagensdiferen�ca; assimsendo,o algoritmo de com-

pensa�c~ao de movimento usadoaqui �e o mesmodaqueleusadono modelo TMN [23],

o qual �e uma implementa�c~ao particular do padr~ao H.263 [24], comoveremosposte-

riormente. A seguir,falaremosmaisespeci�camente sobreo processode compress~ao

da imagemdiferen�ca.

Em geral, os algoritmos utilizados para a codi�ca�c~ao das imagensdiferen�ca

(comumente chamadasde dfd, displacedframe di�erence) realizam, comoprimeiro

passo,uma representa�c~ao/decomposi�c~ao da imagemresidual x em um conjunto de

basesvetoriais b do espa�co RM � N da seguinte forma:

x =
X

i

ci b i (2.1)

onde ci representa cada um dos coe�cientes de proje�c~ao da dfd no espa�co vetorial

RM � N na dire�c~ao da baseb.

Dependendoda escolhada basepara uma determinada classede imagens,

pode ser mais vantajoso codi�car somente estescoe�cientes ao inv�es de codi�car
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toda a imagemresidual.

Note ques~ao osdiferentes tratamentos de proje�c~ao, ou osdiferentes tip osde

basevetorial escolhidosquediferenciamast�ecnicasdedecomposi�c~ao/transforma�c~ao.

Obter uma boa representa�c~ao/proje�c~ao da dfd signi�ca agrupar em poucoscoe�-

cientes a maior quantidade de energia(informa�c~ao do elemento projetado) poss��vel.

Assim, para uma mesmaqualidade da imagem dfd reconstru��da, a quantidade de

coe�cientes a seremquantizados e codi�cados ser�a menor. Como conseq•uência, se

gastamenosbits para a reconstru�c~ao da imagemdfd original.

Dentre as t�ecnicasde transforma�c~ao existentes, a TransformadaKarhunen-

Lo�eve (KLT) [19] �e a queproduz maior concentra�c~ao de energiacom a menorquan-

tidade de coe�cientes poss��vel, sendoconsideradaa transformada�otima. Entretanto

sua implementa�c~ao n~ao �e vi�avel devido �a sua pr�opria concep�c~ao, pois a baseuti-

lizada para a representa�c~ao do sinal n~ao �e �unica, �xa, como na maior parte das

transformadas.Ou seja,para cadaclassede sinal diferente a KLT possuiuma base

do espa�co vetorial pr�opria, a saber, os autovetoresda matriz de autocorrela�c~ao do

sinal (no dom��nio discreto). Assim, para cadaclassede sinal �e necess�ario um novo

c�alculoda matriz deautocorrela�c~ao,sendoqueestec�alculonum�ericopossuium custo

computacionalexcessivamente elevado. Al�em disso,o c�alculo desta matriz envolve

informa�c~oesrelativas a todo o processoestoc�astico do qual o sinal a ser transfor-

mado �e apenasuma das muitas ou in�nitas realiza�c~oes. Como custo adicional, �e

necess�aria a transmiss~ao de cada uma das basespara o decodi�cador, exatamente

pelo fato da basen~ao serdetermin��stica.

Todavia, uma boa aproxima�c~ao da KLT �e atingida pela TransformadaCos-

senoDiscreto (DCT) [4] quandoaplicadaa blocosde imagensnaturais de tamanho

at�e 8 � 8. Al�em desta proximidade com a KLT, a DCT possuialgoritmos r�apidos

para a sua implementa�c~ao, de maneira que ela �e a transformada mais difundida e

mais utilizada em compress~ao de v��deo na atualidade.

A baseb do espa�co RM � N �e tratada pela DCT como sendoum conjunto

�xo de vetores (ao contr�ario da KLT), os quais s~ao cossen�oides. Um sinal uni-

dimensionalx(n), por exemplo,podeserrepresentado pelaDCT atrav�esdo seguinte
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somat�orio [25]:

x(n) =
N � 1X

k=0

� (k)C(k) cos
�

� (n + 1
2)k

N

�
; para 0 6 n 6 N � 1 (2.2)

onde

� (k) =

8
><

>:

q
1
N ; k = 0

q
2
N ; 1 6 k 6 N � 1

(2.3)

e C(k) s~ao os coe�cientes dadospor

C(k) = � (k)
N � 1X

n=0

x(n) cos
�

� (n + 1
2)k

N

�
; para 0 6 k 6 N � 1 (2.4)

N~ao obstante ao fato de a DCT ser uma boa aproxima�c~ao da KLT, ela,

assim como a Transformadade Fourier, carecede uma maior adaptabilidade aos

sinais a seremdecompostos. Suasestruturas possuemjanelas de tamanhos �xos

(uni-escalares),de modo que sinais muito maioresou muito menoresdo que suas

estruturas n~ao s~ao bem representados em suasbases. Assim, informa�c~oessobrea

localiza�c~ao espaciale os aspectosfreq•uenciaisde tais sinaisn~ao s~ao retratados com

�delidade. Logo, para seanalisarcomponentes de tamanhosvariados�e necess�ario o

usode uma representa�c~ao ondeassuasbasespossuamdiferentes escalasno dom��nio

espaciale no freq•uencial.

Nessecontexto, a TransformadaWavelet [5] surgiu na tentativ a desolucionar

esteproblema, introduzindo comovetoresbaseelementos formadosde dilata�c~oese

transla�c~oesde uma �unica fun�c~ao  , denominadawavelet m~ae,comosegue[25]:

x(t) =
1X

m= �1

1X

n= �1

cm;n 2� m
2  (2� m t � n) (2.5)

Tal adaptabilidade levou a WT a ser largamente utilizada em aplica�c~oesde

processamento de sinais. Entretanto, a constru�c~ao da fam��lia de fun�c~oeswavelet

�e feita associando-seo parâmetro freq•uência ao parâmetro escalaatrav�es de uma

rela�c~ao inversa f _
1
s

, de modo que, ao mesmotempo em que uma basede alta

freq•uência�e bem localizadano espa�co, �e mal localizadana freq•uência,e vice-versa.

Assim,certasfaixasdefreq•uência,especialmente asmaisaltas, n~aos~aodevidamente

representadas.

Comosa��da para estaslimita�c~oes,v�arios pesquisadoresdesenvolveram m�eto-

dosdedecomposi�c~aoadaptativososquaisn~aofazemmaisusodebases(tamb�emcon-

hecidascomoo menor dicion�ario completo { conjunto de m vetoresn-dimensionais

9



querepresentam qualqueroutro vetor do espa�co n-dimensional,ondem > n). Den-

tre osv�ariosm�etodosdesenvolvidos [26, 27, 28,29], aquelequeobteve maior sucesso

foi o chamadoMatching Pursuits [9].

O m�etodo Matching Pursuits (MP) obteve grande êxito ao ser aplicado em

v�arias �areasde processamento de sinais. Diversostrabalhos t êm sido publicados

desdea sua divulga�c~ao no ano de 1993,demonstrandoa sua e�ci ência e o grande

interesseda comunidade acad̂emicade processamento de sinaisem seuuso [30, 31,

32, 33].

Como o compressorde v��deo usado nesta tese de mestrado se baseia em

parte no algoritmo MP, na Se�c~ao 2.1 estadecomposi�c~ao �e descrita mais detalhada-

mente. J�a na Se�c~ao 2.2, descrevemosa implementa�c~ao mais relevante destadecom-

posi�c~ao/representa�c~aodesinaisno contexto decompress~aodev��deo,implementa�c~ao

estadesenvolvida por Ne� e Zakhor [6].

2.1 O algoritmo Matc hing Pursuits

Mallat e Zhang propuseramo Matching Pursuits como uma nova forma de

decomposi�c~ao de sinais onde o conceitode basedo espa�co vetorial n~ao �e mais uti-

lizado. Ao inv�es disso, esta decomposi�c~ao representa uma fun�c~ao f do espa�co de

Hilbert (ondekf k2 =
R1

�1 jf (t)j2dt < + 1 ) projetando-aemum conjunto defun�c~oes

redundantes cujo n�umero de elementos �e geralmente muito superior �a dimens~ao da

fun�c~ao. Este conjunto, representado por D = f g1; g2; : : : ; gM g, �e denominadode

dicion�ario supercompletoe cadaum de seuselementos gi �e chamadode �atomo, onde

kgi k = 1, 8i .

Com o n�umero de �atomos muito superior ao da dimens~ao de f , �e poss��vel

povoar o dom��nio espaciale o freq•uencial de uma maneiramais completa,de modo

a atenuar as de�ci ênciasapresentadas pelastransformadasacima destacadas.Com

umadistribui�c~aoe�ciente destes�atomostanto nodom��nio espacialquanto no freq•uen-

cial, garante-seuma melhor representa�c~ao para uma maior variedadede sinais.

Assim, para a vers~ao discretadestarepresenta�c~ao, a qual assumequeo sinal

�e real epossuiN amostras,foi propostaa utiliza�c~aodo dicion�ario deGabor. Estedi-

cion�ario possui�atomosoriundosde expans~oes/contra�c~oes,transla�c~oese modula�c~oes
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de uma �unica fun�c~ao Gaussiana,a qual �e dada, no dom��nio cont��nuo, por:

g(t) = 4
p

2e� � t2
(2.6)

de forma quesuaamostrageme conseq•uente periodiza�c~ao em N pontos �e dada por:

gs(n) =
K sp

s

1X

p= �1

g
�

n � pN
s

�
(2.7)

ondeK s normaliza gs e os inteiros s e p s~ao limitados por s 2]1; N [ e 0 6 p < N .

Denotando 
 = (s;p; 2k�
N ), o dicion�ario de Gabor discreto e real �e composto

por todosos �atomosdadospor:

g(
 ;� )(n) = K (
 ;� )gs(n � p) cos
�

2k�
N

n + �
�

(2.8)

ondeK (
 ;� ) normaliza g(
 ;� ) , � 2 [0; 2� [ e 0 6 k < N .

Entretanto, para este novo tip o de \base" j�a n~ao faz mais sentido repre-

sentarmos sinais utilizando o conceitode basedo espa�co vetorial, onde seaplica a

decomposi�c~ao por meio do somat�orio da Equa�c~ao (2.1). Assim, al�em do usode um

outro conceitode base,foi proposta uma outra maneirade sedecompor f .

A expans~ao linear de f sobreos �atomosde D que o MP prop~oe-sea realizar

�e feita atrav�es de sucessivas aproxima�c~oesde f com proje�c~oesortogonais em tais

�atomos. Dado um vetor g
 0 de D, o vetor f pode serdecomposto comosegue:

f = < g
 0 ; f > g
 0 + Rf (2.9)

ondeRf �e o vetor residualobtido ap�osa aproxima�c~ao de f na dire�c~ao de g
 0 . Como

g
 0 �e ortogonal a Rf , temos:

kf k2 = j < g
 0 ; f > j2 + kRf k2 (2.10)

Vemosent~ao que para minimizar kRf k2 �e necess�ario que o produto interno

p0 = < g
 0 ; f > sejao maior poss��vel. Isto �e possibilitado por uma buscaintensiva

(pursuit) do vetor gi 2 D que garanta o melhor casamento (match) com f .

Na pr�oxima realiza�c~ao desta decomposi�c~ao, o res��duo Rf �e projetado na

estrutura de D queseadaptemelhor (possuamaior valor de produto interno) a ele,

acarretandona gera�c~ao de outro res��duo R(2) f :

Rf = < g
 1 ; Rf > g
 1 + R(2) f (2.11)
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Assim, ap�os P realiza�c~oestemosque f �e dada por:

f =
P � 1X

n=0

< g
 n ; R(n) f > g
 n + R(P ) f (2.12)

e suaaproxima�c~ao dada por:

f (P ) =
P � 1X

n=0

png
 n (2.13)

ondepn = < g
 n ; R(n) f > .

Este processoiterativ o ocorrer�a at�e que um determinadon�umero de passos

P, ou um limite de energiado res��duo R(n) f sejaatingido.

Note queao �nal desteprocedimento, apenasos �atomosmelhor adaptados�a

f s~ao utilizados na sua decomposi�c~ao, ao contr�ario das Transformadasde Fourier,

CossenoDiscretoe Wavelets,para asquaisimporta quetodosasfun�c~oesbasesejam

utilizadas, implicando na quantiza�c~ao e codi�ca�c~ao de todosos coe�cientes ci .

Para maioresdetalhes,consultar [9].

2.2 O Algoritmo Matc hing Pursuits Aplicado a

Compress ~ao de V��deo

Nesta se�c~ao �e descrita com algum detalhe uma das implementa�c~oesdo algo-

ritmo MP no contexto de compress~ao de v��deo,maisprecisamente na codi�ca�c~ao da

imagemresidual resultante do processode estima�c~ao/compensa�c~ao de movimento.

Tal detalhamento �e pertinente uma vez que o codi�cador proposto neste trabalho

utiliza alguns dos procedimentos e considera�c~oesadotadospor seusidealizadores,

Ne� e Zakhor, em [6]. Como ponto de partida, �e importante contextualizar seu

surgimento e seusprop�ositos iniciais.

Nosanos90 algunsgruposde pesquisatais comoo MPEG [1] e o ITU-T [34]

empregaramum grande esfor�co t�ecnico com o objetivo de padronizar os proced-

imentos utilizados na compress~ao de informa�c~oes audiovisuais limitadas a baixas

taxas de v��deo. Como conseq•uência,surgiram os padr~oesMPEG-4 [3] e H.263 [24]

que,embora projetadoscom uma certa 
exibilidade, foram inicialmente designados

principalmente �a comunica�c~ao de v��deo em tempo-real e aosservi�cosde multim��dia

e acessoremoto de bancode dados,com taxas de opera�c~ao situadasentre 10kbpse

24kbps.
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A composi�c~ao de ambosospadr~oes�e bastante semelhante, sendobaseadaem

uma estrutura h��brida de estima�c~ao/compensa�c~ao de movimento aliada �a DCT. En-

tretanto, o usoda DCT na codi�ca�c~ao da dfd produz efeitossubjetivos indesejados,

os quais s~ao conseq•uência direta da blocagemda imagem diferen�ca em pequenos

quadradosde tamanho 8� 8 (lembrar da discuss~ao levantada anteriormente sobrea

KLT e a sua aproxima�c~ao atrav�es da DCT). Esta distor�c~ao �e ainda mais not�oria

quando a disponibilidade de bits por segundo�e muito pequena,pois o n�umero de

coe�cientes da DCT a serquantizado deve sermuito restrito, al�em do fato da quan-

tiza�c~ao em si ser limitada a uma baixa resolu�c~ao.

Logo, com o intuito de mostrar que melhoresresultadosna compress~ao de

v��deo poderiam ser alcan�cadoscom a substitui�c~ao da popular DCT, Ne� e Zakhor

utilizaram a mesmaestrutura de compensa�c~ao de movimento do padr~ao H.263,reti-

rando apenasa DCT e inserindono seulugar o algoritmo matching pursuits. Assim,

o modelo de predi�c~ao usadopelo codi�cador de Ne� e Zakhor para a elimina�c~ao da

redundância temporal �e exatamente o mesmousadopelo TMN [23], o qual �e uma

implementa�c~ao espec���ca do H.263 [24]. Tal sistemaatua em imagensQCIF, cuja

componente de luminância �e um quadro de resolu�c~ao 176� 144e ascomponentes de

crominância s~ao subamostradasde 2, possuindoum tamanho de 88� 72.

Desta forma, os diagramasde blocos do codi�cador e do decodi�cador do

sistemah��brido estima�c~ao/compensa�c~ao de movimento com matching pursuits s~ao

ilustrados nasFiguras 2.1 e 2.2, respectivamente.

Veremosa seguiralgumassuposi�c~oese adapta�c~oespropostaspor Ne� e Za-

khor na sua implementa�c~ao do MP para v��deo.

2.2.1 Dicion �ario Utilizado

Assim comoa implementa�c~ao original do matching pursuits para sinais dis-

cretos utilizou o dicion�ario de Gabor (ver [9]), o codi�cador de v��deo MP tamb�em

utilizou tal dicion�ario supercompleto. Entretanto, por setratar de uma aplica�c~ao 2-

D (codi�ca�c~aoda imagemdiferen�ca), houve a necessidadedeseadaptar o dicion�ario

1-D de Gabor ao dom��nio bi-dimensional.

Fazendouma analogia�a Equa�c~ao (2.8), Ne� e Zakhor de�niram o �atomo 1-D
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Figura 2.1: Diagrama de blocosdo codi�cador de v��deo baseadoem matching pur-

suits.
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Figura 2.2: Diagrama de blocos do decodi�cador de v��deo baseadoem matching

pursuits.
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discreto de Gabor como:

g~� (i ) = K ~� � g

 
i � N � 1

2

s

!

� cos

 
2� � (i � N � 1

2 )
N

+ �

!

(2.14)

ondei 2 0; 1; : : : ; N � 1 e a constante K ~� �e escolhidade modo a normalizar g~� .

Destafeita, ~� �eo vetor deparâmetros~� = (s; � ; � ) quecontem asinforma�c~oes

de escala,freq•uênciade modula�c~ao e deslocamento de fase,respectivamente, sendo

assiman�alogoaoparâmetro 
 de�nido na Se�c~ao2.1. Ent~ao,de�nindo B comosendo

o conjunto de todos os vetores~� , o dicion�ario 2-D discreto de Gabor �e o conjunto

de fun�c~oessepar�aveis de�nidas comosegue:

G~�; ~� (i; j ) = g~� (i )g~� (j ) i; j 2 0; 1; : : : ; N � 1

~� ; ~� 2 B (2.15)

No entanto, para que estedicion�ario seja funcional, �e necess�ario que apenas

um n�umero limitado de vetores ~� seja escolhido. �E importante tamb�em que o

comprimento N dos�atomossejapequeno,evitando um alto custocomputacionalno

c�alculo dosprodutos internos.

O procedimento adotado por Ne� e Zakhor para a escolhade um pequeno

grupo de �atomosconsistiude um treinamento com algumasseq•uênciasde v��deo,no

qual foi utilizado um grande conjunto de vetoresde parâmetros. Os �atomos mais

freq•uentemente selecionadosno processode casamento com as imagensresiduais

de treinamento foram retidos para a composi�c~ao de um dicion�ario reduzido. Dessa

forma, o tamanho dos �atomos, bem como vetores~� escolhidos,est~ao descritosna

tabela 2.1. Note quecomesses20 �atomos1-D s~ao geradas400bases2-D separ�aveis,

uma vez que na Equa�c~ao (2.15) tanto ~� como ~� assumemestas20 combina�c~oesde

parâmetros.

Observe que os tamanhos destesvetores foram escolhidospropositalmente

com valores��mpares. Aliado a isto, note que na forma�c~ao dos vetores g~� na E-

qua�c~ao (2.14), o parâmetro de transla�c~ao p da Equa�c~ao (2.8) �e ajustado para que

todas as fun�c~oespassempelo ponto central. Assim, todos os �atomosdo dicion�ario

2-D est~ao centralizados no pixel ( N ~� � 1
2 ,

N ~� � 1

2 ), o qual �e o ponto de refer̂encia de

encaixecom os pixels da dfd. E, como veremosa seguir, uma vez que no processo

de procura dos �atomospara a decomposi�c~ao da dfd os �atomosdo dicion�ario varrem

15



Tabela 2.1: Composi�c~ao dos �atomos1-D de Gabor escolhidospor Ne� e Zakhor.

Escala(s) Freq•uência(� ) Fase(� ) Tamanho(N~� )

1 0 0 1

3 0 0 5

5 0 0 9

7 0 0 11

9 0 0 15

12 0 0 21

14 0 0 23

17 0 0 29

20 0 0 35

1.4 1 � =2 3

5 1 � =2 9

12 1 � =2 21

16 1 � =2 27

20 1 � =2 35

4 2 0 7

4 3 0 7

8 3 0 13

4 4 0 5

4 2 � =4 7

4 4 � =4 7
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toda a imagem diferen�ca se deslocando pixel a pixel nesta imagem, s~ao evitados

gastosdesnecess�arios com a gera�c~ao de vers~oestransladadasde um mesmo�atomo,

j�a que esteprocessode varredura simula tal transla�c~ao. Assim, comotodas os 400

vetoresassumemtodasas25344posi�c~oes(pixels) de uma dfd de tamanho 176� 144,

temos,na realidade,um total de mais de 10 milh~oesde vetores.

O uso de um dicion�ario com estetamanho permite que o matching pursuits

codi�que a dfd utilizando, em geral, menoscoe�cientes que a DCT, a qual usa

64 basespara representar cada um dos 396 blocos de tamanho 8� 8. Entretanto,

esteaumento not�orio do n�umero de vetoresrepresenta um custo adicional de repre-

senta�c~ao. Mas, devido a alta e�ci ênciadestedicion�ario, osresultadosdo codi�cador

MP ainda s~ao melhoresque os do modelo H.263 [6].

2.2.2 Pro cura e Codi�ca� c~ao dos Melhores �Atomos

Uma das vantagens do matching pursuits sobre a DCT na codi�ca�c~ao da

imagem diferen�ca �e que o efeito de blocagemintroduzido pela DCT �e reduzido a

n��veis impercept��veis. Isto se deve ao fato do matching pursuits calcular os pro-

dutos internos posicionandoos �atomos em todas os pixels da imagem. Como a

subtra�c~ao de png
 n �e feita com�atomos(blocos)de dimens~oese posi�c~oes\aleat�orias"

em todosospassosdestadecomposi�c~ao, a blocagemem quadrosiguais e adjacentes

promovida pela DCT �e eliminada, reduzindo sensivelmente efeitossubjetivos inde-

sejados(efeitos de bloco), mesmoa baixas taxas de bits [6]. No entanto, a imple-

menta�c~ao direta do matching pursuits no contexto de v��deo resultaria na realiza�c~ao

de um procedimento de elevado custo computacional,o qual envolveria a buscados

melhores�atomosvarrendoa dfd pixel a pixel ecalculandotodososprodutos internos

com cadaum dosvetoresdo dicion�ario.

Assim, Ne� e Zakhor propuseramum esquemade busca mais e�ciente, o

qual �e baseadona seguinte suposi�c~ao: as imagensdfds possuemum conte�udo de

informa�c~ao esparso(pouco denso) e apresentado em forma de bols~oesde energia

localizadosem regi~oesonde o processode estima�c~ao/compensa�c~ao de movimento

n~ao foi bem sucedido.Partindo destasuposi�c~ao, ao inv�esde realizar os casamentos

em toda a imagemresidual de uma s�o vez, pequenas�areasao redor dos bols~oesde

energiaseriam priorizadas. Um simplesprocessode \busca de energia" seria pr�e-
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realizado,dividindo a dfd em pequenosblocose calculandoa energiade cada um

delesatrav�esda somadosquadradosde cadaum dosseuspixels. Ao redor do bloco

de maior energia,seestabeleceriauma �area de dimens~ao S� S onde seria realizada

em buscaintensiva, pixel a pixel, pelosmelhores�atomos.

Numericamente falando, o processode buscade energiadivide a imagemem

blocos12� 12. Ap�osa escolhado bloco de maior energia,a janela S� S estabelecida

ao redor deste bloco tem dimens~ao 16� 16. Nesta janela s~ao ent~ao realizadosos

exaustivosprodutos internoscom osvetoresdo dicion�ario cujasdimens~oesm�aximas

em��nimass~ao,respectivamente 35� 35e1� 1. Valelembrar queo ponto derefer̂encia

no encaixeentre ospixelsda janelaS� Seosvetoresdo dicion�ario �eseuponto central
�

N ~� � 1
2 ;

N ~� � 1

2

�
.

Observe queal�emde tal estrat�egiareduzir o tempo deprocura de �atomos,ela

tamb�emprioriza as�areasquepossuemumamaior quantidade deenergia/informa�c~ao,

gastandouma maior quantidade debits na suacodi�ca�c~ao. Assim,para baixastaxas

de bits, informa�c~oesde baixa energia,tais comodetalhese ru��dos,n~ao s~ao codi�ca-

dos.

Dadaa escolhadomelhorelemento dodicion�ario, um conjunto de5 parâmetros

�e gerado: os��ndicesdos vetores~� e ~� ; a localiza�c~ao (x, y) do encaixe(posi�c~ao do

ponto central do elemento do dicion�ario na janela S� S); valor do produto interno

pn . Estes5 parâmetros�e que de�nem o �atomo, estrutura que de fato �e codi�cada

na imagem.

Ap�os a decomposi�c~ao de cada imagem residual, os parâmetros dos �atomos

selecionadoss~ao passadospara o codi�cador [35]. Os parâmetros de localiza�c~ao

s~ao codi�cados utilizando c�odigos de Hu�man adaptativos derivados dos valores

de localiza�c~ao dos 10 �ultimos quadros. J�a os outros 3 parâmetros s~ao codi�cados

comc�odigosdeHu�man decomprimento �xo. No entanto, a codi�ca�c~aodo valor do

produto interno �eprecedidapor um processodequantiza�c~ao. Em [6], pn �equantizado

por um simplesquantizador linear compassodequantiza�c~ao�xo. Entretanto, alguns

trabalhos posterioresforam realizadoscom o intuito de melhorar o desempenhodo

codi�cador atrav�esdo usoestrat�egiasde quantiza�c~ao mais so�sticadas [36, 37, 38].
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2.2.3 Con trole de Taxa

A despeito dasestrat�egiasde quantiza�c~ao e codi�ca�c~ao empregadasna com-

press~ao da imagemresidual,o n�umero total de bits dispon��vel para todo o processo

decompress~ao�e limitado. Assim,sefaznecess�ario um controle sobreo gastodosbits

dispon��veis,demodo a permitir uma distribui�c~aoo maise�ciente poss��vel destesbits

entre todos os quadrosda seq•uência. No contexto do codi�cador MP, estecontrole

sere
ete diretamente no n�umero de �atomosa seremcodi�cados.

Em [6], Ne� e Zakhor realizaram um controle simples de taxa, cuja �nal-

idade era permitir um bom n��vel de compara�c~ao com a taxa real utilizada pelo

modelo H.263. Este controle estabeleceum n�umero limite de bits dispon��vel para a

codi�ca�c~aodecadaquadroda seq•uênciada seguinte maneira: primeiramente, �e cod-

i�cado o cabe�calho (que contem algumasinforma�c~oessobreo quadro) e os vetores

de movimento (obtidos com o processode estima�c~ao/comepensa�c~ao de movimento)

e o n�umero de bits gastosna sua codi�ca�c~ao �e retirado do limite pr�e-estabelecido,

oferecendoao processode codi�ca�c~ao da dfd um n�umero m�aximo de B res��duo bits;

em seguida,o codi�cador calculado n�umerom�ediode bits gastosna codi�ca�c~ao dos

�atomos do quadro anterior, B �atomo ; por �ultimo, obtem-sedo n�umero de �atomos a

seremcodi�cados no quadro atual atrav�esa sequinte equa�c~ao:

Natual =
B res��duo

B �atomo
(2.16)

Logo,o matching pursuits realizaa decomposi�c~aodeuma dadaimagemresid-

ual at�e que o n�umero Natual de �atomossejaatingido. Este procedimento despende

cercade B res��duo bits, atingindo aproximadamente o limite de bits a seremgastos

por quadro. Na pr�atica, este n�umero dista at�e 1% da taxa de bits utilizada pelo

modelo H.263 [6].

Para maioresdetalhessobreestecodi�cador de v��deo, consultar [6].
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Cap��tulo 3

O algoritmo Matc hing Pursuits

com Planos de Bits Generalizados

Nestecap��tulo, descrevemosuma nova t�ecnicade decomposi�c~ao de sinais,na

qual sebaseiao codi�cador de imagensresiduaisutilizado nestatese. Esta t�ecnica,

rec�em desenvolvida por Caetanoe Eduardo [10, 39, 40], realiza uma decomposi�c~ao

em planosde bit de um sinal x qualquer, a qual o representa atrav�esde sucessivos

passosde aproxima�c~ao por um conjunto de planosde bits generalizados.

Seusurgimento foi motivado em parte pelo sucessodo Matching Pursuits, de

forma quealgumasdasconsidera�c~oesfeitas por Mallat e Zhang foram adotadaspor

CaetanoeEduardo. Tal decomposi�c~ao foi, ent~ao,denominadadeMatching Pursuits

with GeneralizedBit-Planes (MPGBP).

Uma de suasimplementa�c~oessedeuno contexto de codi�ca�c~ao de v��deo[10],

atuando como codi�cador da imagem residual. Os resultadosapresentados super-

aram aquelesobtidos por Ne� e Zakhor em [6], mostrando o MPGBP como um

m�etodo de decomposi�c~ao de sinais bastante promissor. Na Se�c~ao 3.3 analisaremos

mais detalhadamente tal implementa�c~ao.

A seguir, na Se�c~ao 3.1 veremosa teoria por tr�as desta decomposi�c~ao e nas

Se�c~oes3.2 e 3.4 faremosa sua rela�c~ao com esta tese.
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3.1 Matc hing Pursuits com Planos de Bits Gen-

eralizados

Como visto anteriormente, a expans~ao de um sinal x N -dimensionalem um

dicion�ario D = f g1; g2; : : : ; gM g completopode serexpressacomosegue:

x =
MX

n=1

pngn (3.1)

Contudo, na pr�atica utiliza-se somente Q < M �atomos,aproximando x como

segue:

x � x (Q) =
QX

n=1

png
 n (3.2)

Al�emdisto, seassumirmos,semperdade generalidade,quekgi k = 1 e kxk 6

1, 8i , esta expans~ao pode ser dada de tal forma que os coe�cientes pn possuam

jpn j 6 1. Com isto, podemosrepresentar estescoe�cientes de forma bin�aria, como

segue:pn = sn

1X

j =1

2� j bj ;n , ondesn 2 f� 1; 1g �e o sinal de pn e bj ;n assumeosvalores

bin�arios f 0,1g.

Aplicando esta representa�c~ao bin�aria �a Equa�c~ao (3.2), temosque:

x � x (Q) =
QX

n=1

sn

1X

j =1

2� j bj ;ng
 n =
1X

j =1

2� j
QX

n=1

bj ;nsng
 n

=
1X

j =1

2� j
QX

n=1

bj ;ng
 n
(3.3)

ondeg
 n
2 D = f� g1; � g2; : : : ; � gM g, uma vez que g
 n

= sng
 n e sn 2 f� 1; 1g.

Ent~ao, de�nindo o ��ndice i j ;l de modo que:

bj ;i j ;l =

8
><

>:

1; l 2 f 1; 2; : : : ; L j g com L j � Q

0; demaisvaloresde l
(3.4)

podemosreescrever a Equa�c~ao (3.3) como:

x � x (L j ) =
1X

j =1

2� j
L jX

l=1

g
 i j ;l
(3.5)

Observe que no MP o sinal x �e representado por um conjunto de vetores

unit�arios g
 1 , g
 2 , : : : juntamente com uma seq•uência de escalaresp1, p2, : : :, en-

quanto quea decomposi�c~aoda Equa�c~ao(3.5) �e representado apenaspor um conjunto

de vetoresunit�arios g
 1
, g
 2

, : : :.
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De fato, no come�co dos anos 90, paralelamente �as pesquisasde Mallat e

Zhang em m�etodos de decomposi�c~ao por aproxima�c~ao sucessiva, Craizer, Eduardo

et al. concebiamum outro algoritmo de aproxima�c~ao sucessiva, o qual apresenta

uma decomposi�c~ao semelhante a da Equa�c~ao (3.5), sendo,no entanto, mais general-

izada. Desenvolvido comosendouma evolu�c~ao/generaliza�c~ao de doisbem-sucedidos

algoritmos de decomposi�c~ao de imagens,o EZW [41] e o SPIHT [42], que realizam

decomposi�c~oes escalares,este algoritmo realiza uma e�ciente decomposi�c~ao veto-

rial atrav�es de sucessivas aproxima�c~oesda imagem alvo, sendoassimchamado de

Successive Approximation Vector Quantisation (SAVQ) [11].

A SAVQ decomp~oeo sinal x atrav�esdo seguinte somat�orio:

x � x (L j ) =
1X

j =1

� j
L jX

l=1

gi j ;l
(3.6)

Note, ent~ao, que SAVQ �e um algoritmo de aproxima�c~oessucessivas capaz

de realizar de maneira ainda mais generalizadaa decomposi�c~ao em planos de bits

apresentada na Equa�c~ao (3.5). Note que esta equa�c~ao �e um caso particular da

Equa�c~ao (3.6) para � = 0;5, onde� �e chamadode fator de aproxima�c~ao de escala e

seuvalor est�a compreendidono intervalo 0 < � < 1.

No entanto, em[10, 40]algumasmodi�ca�c~oesforam propostascomrela�c~aoao

SAVQ [11]. Estasmudan�casabrangemdoispontosprincipais: regrasdeconverĝencia

e indexa�c~ao.

Em [11] a condi�c~ao de converĝencia { condi�c~ao na qual qualquer sinal x �e

aproximado com uma precis~ao arbitr�aria com a adi�c~ao de um n�umero su�ciente de

termos dossomat�orios { �e tal que �( D) 6
�
3

para 0 < � < 1, onde�( D) �e o maior

ângulo entre um sinal qualquerx 2 RN e o �atomo de D mais pr�oximo. Entretanto,

mesmopara sinais de dimens~ao medianas,tais como N > 64, os dicion�arios que

possuem�( D) 6
�
3

apresentam grandecardinalidadeq(D), levando a uma decom-

posi�c~ao pouco e�ciente do ponto de vista da rela�c~ao taxa-distor�c~ao, pois um bom

n�umero dos bits dispon��veis seria deslocado somente para a codi�ca�c~ao os��ndices

i j ;l .

J�a em [10, 40], foram propostascomocondi�c~oesde converĝencia �( D) 6
�
2

e 0 < � < 1, condi�c~oes estas que podem ser satisfeitas por qualquer dicion�ario

completo.
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No que concerne�a indexa�c~ao, considereL j comosendoo n�umero de valores

m tal quekm = j . Assim, pode-sesubstituir o ��ndice i j ;l por rm para l = 1, 2, 3,: : :,

L j . Logo, dado um dicion�ario C = f v1; v2; : : : ; vqg, kv i k = 1, 8i , e um sinal x de

m�odulo menorou igual a 1, a decomposi�c~ao proposta em [10, 40], ap�osrealizadosQ

passos,�e dada por:

x � x (Q) =
QX

m=1

� km v r m (3.7)

O algoritmo propostopara a implementa�c~aode tal decomposi�c~ao realizauma

buscavoraz pelosmelhores�atomosv r m , adicionandoum por vez,at�e que o crit �erio

taxa-distor�c~ao sejaatingido. Este algoritmo �e descrito comosegue:

Algoritmo MPGBP

À Inicialmente w = x, m = 1;

Á Repetir at�e um crit �erio de parada sejaencontrado:

(a) Escolherrm 2 f 1; : : : ; M g tal que

w � v r m = max
1� j � M

f w � v j g;

(b) Escolherkm =
�

ln (w � v r m )
ln (� )

�
;

onded�e�e o menor inteiro maior ou igual ao argumento;

(c) Substituir w por w � � km v r m ;

(d) Incrementar m;

Â Parar.

Note que esta representa�c~ao �e bastante similar �a MP. A principal diferen�ca

est�a no tratamento que �e dado ao valor do produto interno pn resultante dos casa-

mentos entre os�atomoseo sinalx. ComparandoasEqua�c~oes(3.2) e(3.7), observa-se

quenestadecomposi�c~ao em planosde bits generalizadoso valor do casamento entre

os vetoresdo dicion�ario C e x �e diretamente mapeadoem um conjunto de ��ndices

km diretamente codi�c�aveis, enquanto que no MP a codi�ca�c~ao de pn envolve uma
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pr�e-quantiza�c~ao do mesmo,pois pn �e um n�umero real que, em geral, possuiv�arias

casasdecimaisdeprecis~ao. Assim,devidoa suasimilaridadecomo MP esuadecom-

posi�c~ao em planosde bits generalizados,estadecomposi�c~ao/algoritmo foi chamada

de Matching Pursuits com Planos de Bits Generalizados(Matching Pursuits with

Generalized Bit-Planes { MPGBP).

As condi�c~oes de converĝencia do algoritmo acima foram formalizadas no

seguinte teorema[40]:

Teorema 1: Sejax 2 RN , kxk � 1, um sinal aproximado pelo algoritmo MPGBP

usando um dicion�ario C com Q passos,gerando x (Q) como na Equa�c~ao (3.7),

e seja �( C) o maior ângulo entre qualquer sinal y 2 RN e o �atomo mais

pr�oximo do dicion�ario C. Temos que kr (Q)k = kx � x (Q)k 6 � (Q)
c , onde

� c =
p

1 � (2� � � 2) cos2 (�( C)) < 1; 8 0 < � < 1 e 0 � �( C) < �
2 .

A seguir, veremosque fatores contribuem para o bom desempenho do algo-

ritmo MPGBP.

3.2 Fatores que afetam o desempenho do algo-

ritmo MPGBP

Um breve olhar sobrea Equa�c~ao (3.7) e sobreo Teorema3.1 nosfaz observar

queexistemdois fatoresdeterminantes no processode aproxima�c~ao do sinal original

x, quais sejam: o fator de aproxima�c~ao de escala� e o dicion�ario utilizado. Ainda

�e poss��vel notar que a in
u ência de � �e advinda apenas do seu valor num�erico,

enquanto que o dicion�ario C manifesta sua in
u ência de duas maneirasdistintas:

forma do seus�atomosv r m (Equa�c~ao (3.7)) e valor de �( C) (Teorema3.1).

N~ao obstante a estefato, a an�aliserealizadaem [40] a partir do Teorema3.1

mostra queo limite te�orico da rela�c~aoentre a distor�c~aom�ediaquadr�atica D e a taxa

por coe�ciente R �e dada, ap�os Q passos,por:

R 6
1

2N (C)
log2 (N (C)D)

log2 � c
log2

�
q(C)

2log2 �
log2

�
N (C)D� 2 cos2 (�( C))

� 2
c

��
(3.8)

ondeD e R s~ao limitados individualmente por

D 6
� 2P

c

N (C)
(3.9)
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R 6
1

N (C)
[P log2 q(C) + Pbe] (3.10)

com N (C) e q(C) representando, respectivamente, a dimens~ao e a cardinalidade

(n�umero de �atomos) do dicion�ario C e be representando o n�umero de bits gastosna

codi�ca�c~ao de cada��ndice km .

Na Figura 3.1 vemoso exemplode um gr�a�co R � � constru��do a partir da

Equa�c~ao (3.8) para D = 10� 2, N (Ci ) = 10 e q(Ci ) = 104, 8i , com valoresdiversosde

�( C). Esta �gura mostra quepara cada�( C) diferente existeum � �otimo diferente.

Logo, a escolhado valor �otimo de � , para um determinado compromissotaxa-

distor�c~ao, dependediretamente da dimens~ao N (C), da cardinalidadeq(C) e do valor

de�( C) do dicion�ario C. Assim,vemosqueo bomdesempenhodo algoritmo MPGBP

est�a intimamente ligado �a escolhado dicion�ario utilizado, de modo que nestase�c~ao

nos propomos a investigar que caracter��sticas deve apresentar um bom dicion�ario

para aumentar o desempenho do algoritmo MPGBP. Para tanto, se faz necess�aria

uma an�alisecriteriosa do Teorema3.1.
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Figura 3.1: Varia�c~ao da taxa (R) com � para uma distor�c~ao D = 10� 2 e para

dicion�ariosdediferentesvaloresde�( Ci ), mascomdimens~oesecardinalidadesiguais

a N (Ci ) = 10 e q(Ci ) = 104, 8i , respectivamente.

Deste teorema, vemos que no passoQ o erro de aproxima�c~ao �e limitado

por � (Q)
c . Logo, quanto menor for o valor de � c, menor ser�a a distor�c~ao ap�os Q
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passos.Como � c decrescejuntamente com �( C), ent~ao, para se ter uma distor�c~ao

pequena,�( C) tamb�em deve ser pequeno.Como a cardinalidadeprecisa,em geral,

aumentar para diminuir �( C), e a taxa ap�os Q passosaumenta �a medida que a

cardinalidade q(C) do dicion�ario cresce(mais precisamente, a taxa crescecom o

aumento de log(q(C)), ver Equa�c~ao 3.10), ent~ao um bom compromissoentre taxa e

distor�c~ao �e atingido para dicion�arios com valoresde �( C) pequenos,mas que n~ao

possuamq(C) muito grande. Isto podeserilustrado atrav�esdo gr�a�co da Figura 3.2.

Nestegr�a�co s~aoapresentadascurvastaxa-distor�c~aopara osdicion�ariosCi demesma

dimens~ao, mas com valoresde �( C) e q(C) especi�cados na Tabela 3.1. (note que

cada dicion�ario possuium � �otimo pr�oprio, corroborando com a an�alise levantada

anteriormente.)
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Figura 3.2: Curva R-D para osdiferentes dicion�arios Ci especi�cadosna Tabela 3.1.

Confrontando ascurvasdosdicion�arios C1 e C2 vemosqueapesarde �( C1) =

�( C2), C1 apresenta um desempenhosuperior aodeC2 por possuirum menorvalor de

cardinalidade. Por outro lado, o dicion�ario C2 apresenta uma cardinalidadeinferior a

dosdicion�ariosC3 e C5. No entanto, o valor de �( C2) �e superior aosvaloresde �( C3)

e �( C5), levandoC2 a atingir o pior desempenhodentre estesdicion�aros. Por �ultimo,

note queC4 e C5 apresentam osmelhorescompromissostaxa-distor�c~ao, pois por um

lado C4 apresenta uma pequenacardinalidadecomum valor de �( C) pequenoe, por
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Tabela 3.1: Valoresde dimens~ao (N (Ci )), cardinalidade (q(Ci )), �( Ci ) e � i �otimo

dosdicion�arios (Ci ) utilizados na constru�c~ao do gr�a�co R-D da Figura 3.2.

Dicion�ario (Ci ) Dimens~ao (N (Ci )) Cardinalidade (q(Ci )) �( Ci ) � i �otimo

C1 8 240 45o 0,80

C2 8 2160 45o 0,83

C3 8 6720 35o 0,85

C4 8 2400 32o 0,85

C5 8 9120 29o 0,87

outro lado, C5 possuium pequenovalor de �( C), mas com q(C) n~ao muito grande,

garantindo a ambos uma boa rela�c~ao �( C)-q(C).

Como �( C) �e o maior ângulo entre um sinal y qualquer do RN e o vetor

de C mais pr�oximo, ele �e obtido na regi~ao de RN que possui o maior \buraco" {

regi~ao do espa�co RN na qual o sinal y, correspondente a �( C), se localiza { (ver

Figura 3.3a). Do exemploem 2-D mostrado na Figura 3.3, podemosestipular que,

dadoum dicion�ario C (Figura 3.3a), �( C) pode serreduzidoatrav�es: 1) da inser�c~ao

devetoresextrasdemodo a preencher apropriadamente asregi~oes\v azias"do espa�co

(Figura 3.3b) ou 2) de uma melhor distribui�c~ao dosvetores(Figura 3.3c). Observe

que com 2) a cardinalidadeq(C) do dicion�ario C �e preservada. Por outro lado, com

1) a cardinalidadeq(C) aumenta e h�a um compromissoentre o decr�escimode �( C)

e o aumento de q(C) que deve serobservado.

Note ainda que qualquer dicion�ario C000obtido por rota�c~ao dos elementos

de C, encaradoscomovetoresem RN , possui�( C000) = �( C), o que, atrav�esdeste

teorema,equivaleria dizer queeleteria o mesmodesempenhodo dicion�ario Cquando

utilizado no codi�cador MPGBP. Contudo, durante a primeira itera�c~aodo algoritmo

MPGBP, a redu�c~ao do erro de aproxima�c~ao dependeprimordialmente das formas

de onda dos �atomosdo dicion�ario, comomostra a seguinte equa�c~ao:

r (1) = x� < v r 1 ; x > v r 1 (3.11)

Quanto mais estasformas de onda forem parecidascom trechos do sinal x,

maior ser�a o valor do produto interno entre elese, por conseguinte, menor ser�a o
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maiorburaco

�( C)

osvetores
Distribuindomelhor

�( C0) < �( C)

Figura 3.3: �( C) em a) pode ser reduzido: b) adicionandoum vetor extra no maior

buraco do dicion�ario C no R2; c) distribuindo melhor os vetoresem R2.

valor dekx � � km v r m k. Destaforma, dentre todososdicion�arioscomo mesmo�( C),

deve-seobter aquelecujascaracter��sticassejamasmais pr�oximasdaquelasdo sinal.

Assim, estadisserta�c~ao �e orientada �a buscade bons dicion�arios para o algo-

ritmo MPGBP, os quais devem apresentar:

(i) pequenosvaloresde �( C) e q(C);

(ii) �atomosos mais parecidosposs��vel com o sinal.

No cap��tulo 5 veremosquedicion�arios foram concebidossegundoestaan�alise

e que resultadosconcretosobtivemoscom seuuso no codi�cador de v��deo baseado

no algoritmo MPGBP descritoa seguir. Estesdicion�arios foram baseadosnum novo

conjunto de fun�c~oes2-D que representam assingularidadescontidas em sinaisbidi-

mensionaisde forma bem mais e�ciente do que representa�c~oesmais convencionais,

tais comowavelet e DCT, por exemplo. Tais fun�c~oess~ao chamadasde ridgelet [12]

e suadescri�c~ao �e dada na Se�c~ao 4.1.

3.3 Codi�cador de V��deo baseado no MPGBP

Devido �a similaridadeexistente entre o MPGBP e o MP, foram realizadosal-

guns testescomparativos de forma a avaliar a diferen�ca de performanceentre estes
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dois algoritmos, averiguandoo qu~ao e�ciente �e a decomposi�c~ao em planos de bits

generalizados.O contexto de avalia�c~ao utilizado foi o de compress~ao de v��deo, de

maneira que um codi�cador de v��deo baseadoem MPGBP [10, 40, 39] foi desen-

volvido e seusresultadoscomparadoscom o codi�cador MP de Ne� e Zakhor [6].

A seguirveremosa descri�c~ao do codi�cador de v��deo MPGBP utilizado, o qual �e a

basedo codi�cador de v��deo proposto nestaTese.

Comodito anteriormente, na Se�c~ao 2.2, algumasdasconsidera�c~oese proced-

imentos adotadospor Ne� e Zakhor foram utilizados na confec�c~ao do compressorde

v��deoMPGBP em[10, 40]. De fato, a �unica altera�c~ao impostanestecodi�cador est�a

relacionada�a codi�ca�c~ao da imagemresidual, ondeo algoritmo MP foi substitu��do

pelo algoritmo MPGBP. Assim, durante o procedimento de redu�c~ao da redundância

temporal o compressorde v��deo baseadoem MPGBP tamb�em utiliza comomodelo

de estima�c~ao/compensa�c~ao de movimento o TMN [23].

Esta altera�c~ao adv�em do fato do algoritmo MPGBP decompor o valor da

proje�c~ao pn nos planos de bits generalizadoskm . Embora todo o procedimento de

busca, de casamento e de codi�ca�c~ao da posi�c~ao/forma do �atomo seja realizado

comono codi�cador de v��deoMP, o algoritmo MPGBP n~ao mais codi�ca osvalores

quantizadosdo produto interno, massim os��ndiceskm correspondentesaosplanosde

bits j nosquaisosprodutos internos entre x e osvetoresv r m s~ao mapeados.Como

conseq•uência direta desta modi�ca�c~ao, h�a uma altera�c~ao no tip o de codi�cador

utilizado para codi�car as informa�c~oesde proje�c~ao.

Conforme descrito no �nal da Subse�c~ao 2.2.2, no processode codi�ca�c~ao

dos produtos internos quantizados �e utilizado um codi�cador de Hu�man de com-

primento �xo. Entretanto, este mesmocodi�cador j�a n~ao pode ser utilizado na

codi�ca�c~ao dos��ndiceskm , uma vezqueestecodi�cador foi projetado para codi�car

s��mbolos cujos valores decres�cam juntamente com a energia dos res��duos. Como

os valores dos ��ndices km crescemcom o decr�escimoda energia dos res��duos, foi

proposto um codi�cador que melhor se adapte ao comportamento destes��ndices.

Trata-sede uma vers~ao modi�cada do codi�cador aritm�etico adaptativo [43].

Como o codi�cador aritm�etico realiza a codi�ca�c~ao atrav�esde sucessivos re-

�namentos dentro de um intervalo de valoresconhecidos,e comoo valor m�aximo de

km �e, a princ��pio, desconhecido,uma pequenamodi�ca�c~ao sefeznecess�aria. Inicial-

29



mente, considera-seque km possuidois poss��veis valores(km = 1 e km = 2), mais

um c�odigo de escape. Sendonecess�aria a transmiss~ao de km = 3, primeiramente

transmite-seo c�odigo de escape para indicar um aumento no n�umero de s��mbolose

ent~ao transmite-seo c�odigo de km = 3. Agora, os poss��veis s��mbolos s~ao km =1, 2,

3 e o c�odigo de escape incrementado. Este processo�e repetido para cadanovo valor

de km que estejafora do intervalo atual.

Uma vez que estesresultados tiv eram como intuito avaliar a diferen�ca de

performanceentre os algoritmos MP e MPGBP no tocante �a estrat�egia de decom-

posi�c~ao em plano de bits generalizados,o dicion�ario utilizado nos casamentos e o

controle detaxa empregadona codi�ca�c~aodos�atomosdo codi�cador MPGBP foram

osmesmoutilizados na implementa�c~aodo codi�cador MP em[6] (ver Subse�c~oes2.2.1

e 2.2.3). E, de fato, a partir da visualiza�c~ao destesresultados,observa-seum ganho

de desempenhodevido da utiliza�c~ao de tal estrat�egia.

Para maioresdetalhesdesta implementa�c~ao, ver [10, 40]

3.4 Dicion �ario prop osto

A an�alise do Teorema 3.1 e da Equa�c~ao (3.7) levantada previamente na

Se�c~ao 3.2, indica que o dicion�ario tem um papel fundamental no desempenho do

algoritmo MPGBP. Apesar do sucessoda implementa�c~ao destealgoritmo no con-

texto de v��deo [10], seu objetivo, como mencionadoanteriormente, foi de avaliar

apenasa e�ci ênciada decomposi�c~ao em planosde bits generalizados.Desta forma,

n~ao se pôde avaliar a escolhade diferentes dicion�arios, uma vez que o dicion�ario

utilizado foi o mesmoda implementa�c~ao do codi�cador MP. Assim, uma importante

quest~ao �cou sem resposta: existem outros dicion�arios cuja utiliza�c~ao resulta em

uma melhor performancedo algoritmo MPGBP?

Um levantamento bibliogr�a�co realizado em busca de candidatos para de-

sempenharo papel de �atomosdo dicion�ario na representa�c~aoMPGBP apontou para

um novo conjunto de fun�c~oes que têm despertado o interesseda comunidade de

processamento de imagem/v��deo, as Ridegelets[12] (assim como curveletes [8] e

contourlets [17]). Estasfun�c~oesrepresentam de maneirabastante e�ciente sinaiscu-

jas descontinuidadesest~ao dispostasao longo de linhas. Comooscontornos de uma
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imagempodemservistoscomodescontinuidadesaolongodelinhas,elasrepresentam

uma alternativa efetiva para a decomposi�c~ao de imagens[12]. Isto �e especialmente

relevante no casode v��deo,pois asdfds s~ao compostasessencialmente de contornos.

Desta forma, dicion�arios cuja constru�c~ao sebaseianestafun�c~oestêm o potencial de

satisfazer�a condi�c~ao (ii) acima mencionada.

De forma a ilustrar na pr�atica asconseq•uênciasdeboasescolhasdedicion�ario,

nestaTesen�osinvestigamoso desempenhodo codi�cador dev��deoMPGBP descrito

na Se�c~ao 3.3, usandonovos dicion�arios supercompletosdesenvolvidos a partir das

ridgeletsquesatisfazembemoscrit �erios(i) e(ii) acima. No Cap��tulo 5 apresentamos

e analisamosresultadosde simula�c~ao.
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Cap��tulo 4

X-Lets { Dicion �arios direcionais

Para sinaisunidimensionais,osquaisapresentam descontinuidadespontuais,

as fun�c~oes wavelet se estabeleceramcomo a grande ferramenta de decomposi�c~ao

por proverem uma boa representa�c~ao (esparsae bem localizada no tempo e na

freq•uência) e possibilitarem a constru�c~ao de algoritmos e�cientes. No dom��nio

bidimensional,as wavelets separ�aveis s~ao muito e�cientes para representar descon-

tinuidades,tais comoarestas,dispostasnasdire�c~oeshorizontal evertical. Em partic-

ular elaspossuemtransformadasr�apidasatrav�esdeestruturasem�arvore(EZW [41],

SPIHT [42]). Dessaforma, as wavelets obtiveram grandesucessoem aplica�c~oesde

processamento de sinais e comunica�c~oes, sendo,por exemplo, utilizadas na com-

posi�c~ao do modelo de compress~ao de imagemJPEG-2000[44].

Entretanto, imagensnaturais n~ao s~ao compostas simplesmente de elemen-

tos dispostos na horizontal e/ou vertical. Suasdescontinuidades s~ao tipicamente

dispostas em curvas suaves, isto �e, contornos, representando as bordas dos obje-

tos. Como resultado da expans~ao de bases1-D separ�aveis, as wavelets 2-D s~ao

boaspara isolar descontinuidadeshorizontais e verticais, masn~ao \enxergam" bem

descontinuidades suaves ao longo de contornos. Ou seja, wavelets separ�aveis s�o

capturam um n�umero limitado de informa�c~oesdirecionais,asquaiss~ao uma impor-

tante caracter��stica de sinais multidimensionais [5]. Isso indica que senecessitade

representa�c~oesalternativas para sinaismultidimensionais.

Uma forma de ver como se pode melhorar o desempenho das wavelets 2-D

separ�aveis parte da observa�c~ao da Figura 4.1. Esta �gura ilustra a representa�c~ao

de uma curva suave no dom��nio bidimensional com o uso de duas representa�c~oes
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distintas. Em ambososcasosa curva �eaproximada comuma combina�c~aodefun�c~oes

do respectivo dicion�ario. A medida de e�ci ência do dicion�ario usado�e dada pela

menorquantidade M de elementos signi�cativ osutilizados para representar a curva

com uma determinadadistor�c~ao kx (M ) � xk2.

a2
�

j
2

2� j

2 �
j

b)a)

Figura 4.1: Representa�c~ao de um contorno suave atrav�esdo usoa) daswavelets2-D

separ�aveis e b) de fun�c~oesretangularesrotacionadas.

Na Figura 4.1a�e empregadaa TransformadaWavelet 2-D separ�avel, ou seja,

o dicion�ario �e composto por fun�c~oeswavelet separ�aveis. Note, ent~ao, que estedi-

cion�ario representa a curva atrav�es de basescom regi~ao de suporte quadrada e de

dimens~oesdi�adicas(potênciade 2). Isto sedeve ao fato de as fun�c~oeswavelet 2-D

separ�aveis seremgeradasa partir de produtos externosde wavelets 1-D de mesma

resolu�c~ao j . Assim, osquadradosmaioresrepresentam asbasesde menorfreq•uência

e osquadradosmenoresrepresentam asbasesde maior freq•uência,ou seja,com um

maior n��vel de detalhamento.

Para a escala2� j existem M = O(2j ) wavelets signi�cativ as e a taxa de

decaimento da distor�c~ao para estesM elementos �e da ordem de M � 1; j�a no casode

fun�c~oes1-D, desingularidade0-D, estataxa decaimaisrapidamente comM [12]. Por

outro lado, sedispus�essemosde fun�c~oesbasecomregi~aodesuporte retangular ecom

orienta�c~oesarbitr�arias, o n�umero de fun�c~oessigni�cativ as na representa�c~ao desta

curva cairia signi�cativ amente. Em [12], mostra-sequea quantidade de coe�cientes

signi�cativ os pode chegara O(2
j
2 ).

De fato, esta intui�c~ao foi previamente formalizada por Cand�ese Donoho na
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metade �nal dos anos 90, atrav�es da constru�c~ao de um novo conceito de decom-

posi�c~ao n~ao-adaptativo de fun�c~oesbidimensionais,as curvelets [8]. Como o nome

sugere,esta decomposi�c~ao �e especializadaem detectar singularidadescurvil��neas,

de modo que, no contexto de aproxima�c~ao da Figura 4.1, a taxa de decaimento

para os M primeiros coe�cientes signi�cativ os �e da ordem de (log M )3M � 2, a qual

�e pr�oxima de O(M � 2) [8]. Tal acontecimento quebrouuma forte conjuntura (Folk-

Conjecture/Folk-Theorem), a qual a�rma que o valor O(M � 2) seria somente al-

can�cadopor m�etodosadaptativoseexcederiadelongeo limite ating��vel por qualquer

representa�c~ao n~ao-adaptativa, causandograndesurpresa[8].

Note que os princ��pios de multidirecionamento e anisotropia embutidos nes-

tas fun�c~oesconcedeum benef��cio para a decomposi�c~ao de sinaismultidimensionais

equipar�avel ao benef��cio trazido pelaswaveletsao introduzir o conceitode multires-

olu�c~ao e localiza�c~ao tempo{freq•uência (utilizando transformadastais comoFourier

2-D eDCT, a taxa dedecaimento da distor�c~aokx (M )� x k para osM primeirostermos

�e da ordem de M � 1
2 [8]).

No entanto, ascurveletss~ao uma evolu�c~ao de uma categoriade fun�c~oesespe-

cialmente constru��das para a detec�c~ao de singularidadesretil��neas,as ridgelets [45].

Comoosdicion�ariosdesenvolvidose expostosnestateses~aobaseadosnestasfun�c~oes

ridgelet, naspr�oximasse�c~oesdescreveremosmais detalhadamente a sua forma�c~ao e

algumasde suasderiva�c~oes,quais sejam: curvelets [8] e contourlets [46]. A partir

disso,justi�caremos a nossaescolhapelasridgeletsassimcomoproporemosalgumas

modi�ca�c~oesvisando um melhor desempenho no contexto do codi�cador de v��deo

MPGBP.

4.1 Ridgelets

A Transformada Wavelet se mostrou muito e�ciente na decomposi�c~ao de

sinais1-D [5]. A esparsidadeatingida por seuscoe�cientes no tratamento de singu-

laridades0-D superou sobremaneira�aquelaalcan�cadapeloscoe�cientes de transfor-

madascl�assicas{ Fourier [47] e DCT [4] { causandograndeimpacto na comunidade

de processamento de sinais. Entretanto, tal transformada foi superestimada,sendo

utilizada emaplica�c~oesfora desuaespecialidade,demonstrandoalgumaslimita�c~oes.
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Em particular, suautiliza�c~aono contexto decompress~aode imagensev��deomostrou

queestatransformadan~ao lida t~ao bem comdescontinuidadeslinearestanto quanto

com descontinuidadespontuais (ver Figura 4.1).

Assim, devido �a falta de fun�c~oes mais adaptadasao dom��nio multidimen-

sional,v�ariospesquisadoresprocuraram criar alternativaspara contornar estaslimi-

ta�c~oesdaswavelets. Em particular, Cand�es[45] introduziu um conjunto de fun�c~oes

melhor adapt�avel ao dom��nio multidimensional que as wavelets e que apresenta

uma solu�c~ao est�avel e implement�avel para aproxima�c~ao de fun�c~oesn-dimensionais

atrav�es do uso das ridges [15]. Estas fun�c~oess~ao chamadasde fun�c~oes ridgelet e

suadescri�c~ao �e dada nestase�c~ao.

Ao realizar pesquisasna �area de redesneurais, Cand�es [13] trabalhou com

um conceitode fun�c~oescriado na �areade tomogra�a, as fun�c~oesridge [15, 48]. As

ridges s~ao fun�c~oesmultiv ari�aveis f : Rn ! R que obedecem�a seguinte equa�c~ao:

f (x1; x2; : : : ; xn ) = r (a1x1 + a2x2 + : : : + anxn ) = r (x � a) (4.1)

onder : R ! R e a = (a1; a2; : : : ; an ) 2 Rn nf 0g. Ou seja,s~ao fun�c~oesmultiv ari�aveis

constantes ao longo do hiperplano a1x1 + a2x2 + : : : + anxn = c, c 2 R.

Desdeo seusurgimento [15], datado de 1975,pesquisadorest êm usadoa su-

perposi�c~ao das fun�c~oesridge como alternativa aos m�etodos padr~ao daquela�epoca

paraa aproxima�c~aodefun�c~oesmultiv ari�aveis. Comoexemplo,essat�ecnicadeaprox-

ima�c~ao teve grande in
u ênciano surgimento do m�etodo de Projection Pursits, um

antecessordo Matching Pursuits, com Friedman [49], Huber [50] e Donoho [51].

Alguns resultadoscl�assicosde pesquisasem outras �areas,comopor exemplo

[52, 53], onde a sua aplica�c~ao fora difundida, garantem que �e poss��vel aproximar

qualquer fun�c~ao com n-vari�aveis com tais superposi�c~oes,mas n~ao chegam,de fato,

a conceber uma seq•uênciade aproxima�c~ao matematicamente concreta. Mesmoout-

ros resultadosque exibem tais seq•uências, falham no que diz respeito �a estabili-

dade [13]. De modo a resolver esta problem�atica, Cand�esconcebeu um sistemade

ridges est�avel e implement�avel usandocomo fun�c~ao r : R ! R (ver Equa�c~ao 4.1)

fun�c~oesoscilat�orias : R ! R. Acreditando queascaracter��sticasdemultiresolu�c~ao

e localiza�c~ao tempo{freq•uência das wavelets s~ao de extrema importância na repre-

senta�c~ao de sinais, compôs um novo dicion�ario onde tais fun�c~oesoscilat�orias  s~ao

fun�c~oeswavelet. Assim, estenovo dicion�ario DRidgelet = f  
 : 
 2 � g �e composto
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pelasridgelets:

 
 (x) = a
1
2  

�
u � x � b

a

�
(4.2)

ondeo parâmetro 
 = (a;b;u) �e um doselementos do conjunto � � f (a;b;u) : a;b2

R; a > 0; u 2 Sn� 1g, com Sn� 1 denotandoa hiperesferaunit�aria no Rn .

Disto, de�niu-se no, dom��nio 2-D, as fun�c~oesridgelet bivari�aveis  
 =( a;b;� ) :

R2 ! R comosendo:

 
 (x) = a
1
2  

�
cos(� )x1 + sen(� )x2 � b

a

�
(4.3)

de modo que assimcomoa linha cos(� )x1 + sen(� )x2 = c �e um conjunto de pontos

alinhadosna dire�c~ao � , a ridgelet representa uma superposi�c~ao de waveletsao longo

da ridge cos(� )x1 + sen(� )x2 = c (ver Figura 4.2). Da�� o nome�e ridgelet.

Figura 4.2: Fun�c~oesridgelet: a) original; b) escalonada;c) transladada; d) rota-

cionada.

Assim,dadaumafun�c~aobidimensionalintegr�avel f (x), oscoe�cientesridgelet
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s~ao dadospor [45]:

R f (a;b;� ) =
Z

 a;b;� (x)f (x)dx (4.4)

onde  representa a vers~ao normalizadade  . Cand�es [45] tamb�em chegoua uma

f�ormula de reconstru�c~ao perfeita, dada por:

f (x) =
Z 2�

0

Z 1

�1

Z 1

0
R f (a;b;� ) a;b;� (x)

da
a3

db
d�
4�

(4.5)

mostrandoque qualquer integr�avel fun�c~ao pode ser escrita comouma superposi�c~ao

de fun�c~oesridge. Vale lembrar que estasduas integrais tamb�em foram descobertas

por Murata [14] na mesma�epoca e de forma independente. Entretanto, Cad�es

tamb�em mostrou quesuaaproxima�c~ao por ridges�e est�avel, obedecendo�a rela�c~ao de

Parseval, comosegue:

Z
jf (x)j2dx =

Z 2�

0

Z 1

�1

Z 1

0
jR f (a;b;� )j2

da
a3

db
d�
4�

(4.6)

o que n~ao foi mostradono trabalho do Murata [14].

Entretanto, da forma que as ridgelets foram concebidas,apresentaram al-

gumas di�culdades na sua transposi�c~ao para o dom��nio discreto, algo particular-

mente grave no tocante ao processode compress~ao de imagense v��deo,processoeste

preponderantemente digital. O maior problema enfrentado �e o fato das ridgelets

n~ao pertenceremao dom��nio de energia�nita L 2(R2), justamente por seremessen-

cialmente fun�c~oesridge, as quais n~ao possuemlimita�c~ao de energia. Ciente disto,

Cand�es propôs uma decomposi�c~ao em frames [13] de forma a superar esta di�cul-

dadee ligar suasfun�c~oesridgelet ao dom��nio discreto. No entanto, sua formula�c~ao

n~ao foi completamente clara, dando margema dualidades/ambig•uidade sobretudo

com rela�c~ao �a constru�c~ao ao seusistemade s��ntese. Logo, os \frames de ridgelet"

pecarampelo mesmomotivo que as ridgesoriginais: falta de uma f�ormula fechada

para a seq•uênciade decomposi�c~ao [13, 12].

Donoho,ent~ao, propôsuma solu�c~ao para esteproblemautilizando uma outra

interpreta�c~aodasridgeletsdeCand�es. Segundoestaoutra interpreta�c~ao,asridgelets

s~ao wavelets aplicadasao dom��nio Radon [16]. Isto porque, assimcomouma linha

no dom��nio espacial�e mapeada em um ponto no dom��nio Radon [54], as singu-

laridades linearess~ao transformadasem singularidadespontuais. Ent~ao, �as estas

singularidadespontuais seaplica aswavelets,ques~ao especialistasna suadetec�c~ao.
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Assim, seja f  j ;k (t) : j ; k 2 Zg uma baseortonormal de wavelets de Meyer

pertencente a L 2(R) esejaf w0
i 0 ;l (� ); l = 0; : : : ; 2i 0 � 1; w1

i;l (� ); i > i 0; l = 0; : : : ; 2i � 1g

uma baseortonormal para L 2[0; 2� ) composta pela scaling function peri�odica de

Lemari�e w0
i 0 ;l no n��vel i 0 e pela wavelet peri�odicade Meyer w1

i;l para osn��veis i > i 0,

devidamente normalizadas,e seja  ̂ j ;k (! ) a transformada de Fourier de  j ;k (t), as

ridgelets ortonormais � � (x); � = (j ; k; i; l ; " ) s~ao fun�c~oes de x 2 R2 de�nidas no

dom��nio freq•uencial como[12]:

�̂ � (� ) = j� j �
1
2
 ̂ j ;k (j� j)w"

i;l (� ) +  ̂ j ;k (�j � j)w"
i;l (� + � )

2
(4.7)

Os��ndicesobedecem�as seguintes rela�c~oes: j ; k 2 Z; l = 0; : : : ; 2i � 1; i > i 0,

e se" = 0; i = max(i 0; j ), enquanto que se" = 1; i > max(i 0; j ), onde j representa

a escalada ridge, i representa a escalaangular, k representa a posi�c~ao da ridge e l

representa a posi�c~ao angular.

A wavelet de Meyer �e dada por:

 ̂ (! ) =

8
>>>>><

>>>>>:

1p
2�

ei! =2 sen
�

�
2 � ( 3

2� j! j � 1)
�

; 2�
3 � j! j � 4�

3

1p
2�

ei! =2 cos
�

�
2 � ( 3

4� j! j � 1)
�

; 4�
3 � j! j � 8�

3

0; j! j 2= [2�
3 ; 8�

3 ]

(4.8)

com � (a) = a4(35 � 84a + 70a2 � 20a3); a 2 [0; 1]. A scaling function de Lemari�e �e

dada por:

�̂ (! ) =

8
>>>><

>>>>:

(2� )� 1
2

"
sen

�
!
2

�

!
2

#N +1

; seN for ��mpar

(2� )� 1
2 e� i !

2

"
sen

�
!
2

�

!
2

#N +1

; seN for par

(4.9)

J�a a wavelet peri�odica de Meyer e a scaling function peri�odica de Lemari�e

s~ao periodiza�c~oesdestase s~ao dadas,respectivamente, como[12]:

w1
i;l (� ) =

1X

h= �1

 i;l + h2i

�
�

2�

�
; i > i 0 > 0; l = 0; : : : ; 2i ; (4.10)

e

w0
i 0 ;l (� ) =

1X

h= �1

� i 0 ;l+ h2i 0

�
�

2�

�
; l = 0; : : : ; 2i 0 ; (4.11)

Embora asridgeletsortonormaisn~ao sejamefetivamente constru��dasa partir

de um somat�orio de fun�c~oes ridge, pode-semostrar que elas s~ao uma esp�ecie de
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m�edia de fun�c~oesridge [12]. Assim, elaspodem ser vistas comosubstitutas em L 2

das ridgelets originais, desempenhandomuitas das mesmastarefas destas. Al�em

disso, apesar de ter uma de�ni�c~ao mais complexa que as ridgelets originais, sua

implementa�c~ao�e mais f�acil deserrealizada,al�emdeadicionaralgumaspropriedades

de localiza�c~ao freq•uencial{angular [12].

Com a constru�c~ao de uma vers~ao L 2(R2) para asridgelets, tornou-seposs��vel

sua implementa�c~ao no dom��nio discreto. Surgiram, ent~ao, alguns trabalhos nesta

dire�c~ao[18, 55, 56,57]. Um, entretanto, noschamoua aten�c~aopor seadaptar melhor

ao nossocontexto de v��deo. Para a constru�c~ao dos nossosdicion�arios baseadosem

ridgelets, partimos da vers~ao digital de Donoho e Fl�esia[18] por ser igual ou mais

e�ciente queasoutras e mais simplesde implementar em termosde dicion�ario para

o MPGBP. Assim, descreveremossomente esta vers~ao, por se tratar da de nosso

interessemais direto.

Para Donohoe Fl�esia,asimagensdigitais s~ao matrizesn � n indexadaspelas

coordenadas(u; v) e demarcadaspelo quadrado� n
2 6 u; v < n

2 centradas no ponto

(0,0). Sendotan(� 1
l ;n ) = 2l

n ; � n
2 6 l < n

2 ; cotan(� 2
l ;n ) = 2l

n ; � n
2 6 l < n

2 , a ridgelet

digital � j ;k;s;l �e uma matriz n � n formulada como uma fun�c~ao ridge derivadasda

wavelet de Meyer atrav�esdasseguintes equa�c~oes:

� j ;k;s;l (u; v) =  j ;k (u + tan(� s
l )v); s = 1 (4.12)

e

� j ;k;s;l (u; v) =  j ;k (v + cotan(� s
l )v); s = 2 (4.13)

As ridgelets mostram sens��veis melhorascom rela�c~ao �as wavelets no trata-

mento de singularidadesdispostasem linhas retas. Ao contr�ario, por�em, dassingu-

laridadespontuais, que s�o se apresentam de uma forma, pontos, as singularidades

linearesn~ao s~ao somente do tip o linha reta, masseapresentam tamb�em atrav�esde

curvas suaves. Para estecaso,as ridgelets n~ao apresentam uma representa�c~ao es-

parsa,pois a TrasformadaRadonde tais descontinuidadestamb�em apresenta singu-

laridadescurvil��nease n~ao pontuais [12]. Contudo, fazendousode uma localiza�c~ao

multiresolucional apropriada, as ridgelets podem realizar representa�c~oes esparsas

de uma singularidade curvil��nea, apresentando sens��veis melhorascom rela�c~ao �as

wavelets.
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Esta localiza�c~aomultiresolucional foi concebidapor Cand�eseDonohoatrav�es

da cria�c~ao dasCurvelets [8]. Na pr�oxima se�c~ao descrevemossua formula�c~ao.

4.2 Curv elets

Infelizmente, a tarefa incumbida �asridgelets�e, de certa forma, maisdif��cil de

serexecutadado queaquelaincumbida �aswavelets,uma vezquesingularidadeszero-

dimensionaistem semprea mesmaforma, ponto, enquanto que a forma da singu-

laridade unidimensionalpode servariada, linhas retas ou curvas. Comoasridgelets

representam bem apenasas singularidadesretil��neas,descontinuidadescurvil��neas

limitam a a�c~ao das ridgeletsna representa�c~ao de singularidadesunidimensionais.

Como sa��da para esta limita�c~ao, Cand�es, Duncan e Donoho [8, 58] conced-

eram �as ridgelets uma nova propriedadede localiza�c~ao espa�co{freq•uencial, a exem-

plo da propriedadede localiza�c~ao tempo{freq•uencial das wavelets. O dom��nio em

quest~ao �e divido suavemente em \quadrados" e ent~ao se posicionafragmentos da

curva nestes\quadrados". A id�eia �e que para uma escalas su�cientemente �na a

singularidadecurvil��neasejaretalhadaemv�arios fragmentos retil��neos,demodo que

sepossaaplicar as ridgelets, localizadasapropriadamente.

Al�em da presen�ca da curvatura nas descontinuidades 1-D, outro fato im-

pede a aplica�c~ao direta das ridgelets �as imagensnaturais. Numa imagem natural

as descontinuidadess~ao apresentadas de forma mascaradapor causada presen�ca

do preenchimento (textura) dos objetos da cena. Assim, para melhor representar

estasdescontinuidades,�e mais vantajoso retirar as informa�c~oesde baixa freq•uência

contidas na imagem,deixandoapenasosdetalhesde alta freq•uênciaque revelam as

descontinuidadesdosobjetos.

Com a uni~ao destesdois aspectos, Cand�es, Duncan e Donoho criaram as

curvelets [8, 58] cuja implementa�c~ao �e dada segundoos seguintes passos:

1. Decomposi�c~ao em subbandas. De�nindo um banco de �ltros P0, � s; s > 0, a

imagemf �e �ltrada em subbandas:

f 7! (P0f ; � 1f ; � 2f ; : : :)

As diferente subbandas� sf cont êm detalhesde cercade 2� 2s de largura.
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Esta decomposi�c~ao em subbandaspode ser realizada,por exemplo,com o uso

de um sistemade wavelets, e tem comoobjetivo expor as arestasda imagem

original, vis��veis somente nas informa�c~oesde mais alta freq•uência(subbandas

� i f ). Assim, se torna vi�avel a aplica�c~ao das ridgelets. J�a a subbandade

baixa-freq•uência n~ao �e representada pelas ridgelets, sendorepresentada por

um outro m�etodo maisadequado,comopor exemplo,o Di�eren tial PulseCode

Modulation (DPCM) [59].

2. Particionamento suave. Ap�osa etapade decomposi�c~ao em subbandas,dividi-

secadasubbanda� i f em quadradosdi�adicosdadospor:

Q =
�

k1

2s
;
k1 + 1

2s

�
�

�
k2

2s
;
k2 + 1

2s

�

De�nindo um conjunto de janelassuaves wQ(x1; x2) localizadasem torno de

Q, multiplica-se cadaquadradopela janelawQ correspondente produzindo um

resultado localizado pr�oximo a Q. Fazendo isso para todos os Q em uma

dada escala,ou seja, para todo Q = Q(s;k1; k2) com k1 e k2 variando, mas

s �xo, imp~oe uma parti�c~ao suave da fun�c~ao em \quadrados". Neste est�agio

do processo,aplica-seessejanelamento a cada uma das subbandasisoladas

resultante do est�agio anterior:

� sf 7! (wQ � sf )Q2Q s

Na verdade estes \quadrados" n~ao s~ao quadrados, pois: (1) ao longo das

descontinuidades,as imagensresultantes da �ltragem � sf exibem ridges de

largura � 2� 2s (a largura da bandapassante do �ltro); (2) asimagens�ltradas

s~ao divididas em quadradosQ de lados2� s � 2� s. Logo, os \quadrados" que

possuemalguma informa�c~ao (pois nem todos quadradoscontêm informa�c~ao)

na verdadeexibem fragmentos �nos de ridge de dimens~oes2� s � 2� 2s. Assim,

seestabeleceuma importante rela�c~ao de anisotropia, dada por:

largura � comprimento2

3. Renormaliza�c~ao. Para um determinadoquadradodi�adico Q de�ne-se:

(TQf )(x1; x2) = 2sf (2sx1 � k1; 2sx2 � k2)
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comosendoo operadorquerenormalizaa regi~aodesuporte localizadapr�oxima

a Q para uma regi~ao de suporte pr�oxima a [0; 1]2.

Neste est�agio do processo,cada \quadrado" resultante do est�agio anterior �e

renormalizadopara a escalaunit�aria:

gQ = (TQ)� 1(wQ � sf ); Q 2 Qs

4. Aplica�c~ao das Ridgelets. Cada \quadrado" renormalizado�e \analisado" pela

ridgelet ortonormal, que �e um sistemade elementos base� � ortonormais em

L2(R2). Assim, temos como resultado a gera�c~ao dos coe�cientes � � dados

como:

� � = hgQ; � � i ; � = (Q; � )

De forma a ilustrar o processode constru�c~ao das curvelets, observe as Fig-

uras 4.3 e 4.4.

(� k1;k2 : k1; k2)

Informa�c~aode
baixafreq•uência

Janelamento e
renormaliza�c~ao

Aplica�c~aodas
ridgeletsortonormais

Renomeandomultiresolucional
Bancode�ltros

�
� (Q;� ) : l (Q) = 1

4

�

�
� (Q;� ) : l (Q) = 1

8

�

�
� (Q;� ) : l (Q) = 1

16

�

f

P0f

� 1f

� 2f

� 3f

� 4f

�
T � 1

Q wQ� 1f : l (Q) = 1
2

�

�
T � 1

Q wQ� 2f : l (Q) = 1
4

�

�
T � 1

Q wQ� 3f : l (Q) = 1
8

�

�
T � 1

Q wQ� 4f : l (Q) = 1
16

�

(� (k1;k2) : k1; k2)

�
� (Q;� ) : l (Q) = 1

2

�

Figura 4.3: Vis~ao geral da decomposi�c~ao por curvelet.

Para maioresdetalhes,ver [8, 58].

Cand�eseDonoho[60]tamb�empropuseramuma`segundagera�c~aodecurvelets'.

Masdestafeita, utilizaram um particionamento freq•uencialsemfazerusodasridgelets.

Assim, devido a n~ao utiliza�c~ao das ridgelets, suadescri�c~ao n~ao cabe nesta tese.
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Figura 4.4: Decomposi�c~ao espacialde uma dada subbanda.
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4.3 Con tourlets

Assim como as ridgelets apresentaram di�culdades na implementa�c~ao no

dom��nio discreto,as curvelets tamb�em apresentaram.

Um dos problemasrecai sobre o fato de a curvelet ser uma transformada

baseadanuma divis~ao em blocos, �a semelhan�ca da DCT 2-D. Com isso,ou as im-

agensaproximadas apresentam efeitos de blocagemou se �e necess�ario utilizar so-

breposi�c~ao de janelas,aumentando a redundância. Outro problema diz respeito ao

usodasridgelets. Comoelass~aode�nidas emcoordenadaspolaresh�a uma certa di�-

culdadeem aplicar a curvelet em imagensdiscretas{ amostradasnum grid retangu-

lar { sobretudoquandosedesejatrabalhar em um sistemaqueenvolva amostragem

cr��tica.

De modo a resolver estesproblemas, Do e Vetterli propuseram um novo

esquemade representa�c~ao de imagensbidimensionaischamado de contourlets [17,

46]. Eles utilizaram o mesmoprinc��pio adotado por Cand�es e Donoho, ou seja,

criaram um sistemade decomposi�c~ao de duasetapas: (1) decomposi�c~ao da imagem

em subbandasde forma a evidenciar os contornos e (2) utiliza�c~ao de um sistema

multidirecional para a captura de tais contornos. Entretanto, para executar estas

tarefasfoi utilizado um sistemadebancode�ltro dedoisest�agioschamadodeBanco

de Filtr os Piramidal Direcional (PDFB), descrito a seguir.

A primeira etapa deste banco de �ltros, a etapa multiescala, �e executada

atrav�es da Pir âmide de Laplace (LP). Este banco de �ltro, primeiramente desen-

volvido por Burt e Adelson no ano de 1983[61] e adaptado por Do e Vetterli em

2003[62], realiza uma decomposi�c~ao em oitavas atrav�es da estrutura mostrada na

Figura 4.5.

Ao �nal desta primeira etapa, a imagem�e dividida nas componentes c e d.

A componente c �e a componente de baixa de�ni�c~ao que, dependendodo n�umero de

oitavaspr�e-determinadoser�a ou n~ao novamente dividida por outra estrutura LP de

an�alise. J�a a componente d �e passada�a segundaetapa, a multidirecional. Nesta

etapa �e utilizado o Banco de Filtr os 2-D Direcional (DFB) criado por Bambergere

Smith [63] em 1993. O DBF �e um bancode �ltro maximamente decimadoque per-

mite reconstru�c~ao perfeita. Ele, comoo nomesugere,subdivide a bandafreq•uencial

em subbandasdirecionais, como mostra a Figura 4.6a), e �e e�cientemente imple-
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Figura 4.5: Esquemada Pirâmidede Laplace: a) estrutura de an�alise: assa��dass~ao

uma imagemdebaixa de�ni�c~aoc euma imagemdiferen�cad compostapeladiferen�ca

entra o sinal original e uma predi�c~ao; b) estrutura de s��ntese

mentado via decomposi�c~ao em �arvore bin�aria de l-n��veis. A exemploda LP, Do e

Vetterli tamb�em propuseramem 2001uma modi�ca�c~ao no DBF [64].
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Figura 4.6: a) parti�c~ao freq•uencial da promovida pelo DFB onde l = 3. Assim,

existem23 = 8 bandasasquaiss~aodivididas embandasmaispr�oximasda horizontal

(0{3) e mais pr�oximasda vertical (4{7); b) vis~ao multicanal da estrutura em �arvore

do DBF.

Assim, a estrutura �nal do PDFB pode ser ilustrada comona Figura 4.7.

Note que a medida que se passade uma oitava para outra, o n�umero de

dire�c~oesdo banco de �ltro dobra de modo a satisfazera condi�c~ao de anisotropia

largura � comprimento2 originalmente estabelecidapelascurvelets.
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Figura 4.7: Estrutura do bancode �ltro piramidal direcional.

Para maior detalhes,veja [17, 46].

4.4 Nossa prop osi�c~ao

Recapitulando,o contexto em queestateseseencontra �e o da compress~ao de

v��deo. Em particular procuramosdesenvolver bons dicion�arios para seremusados

no codi�cador de v��deo baseadono m�etodo de decomposi�c~ao de sinais Matching

Pursuits com Planos de Bits generalizados,desenvolvido previamente por Caetano

e Eduardo [10, 40].

Particularmente, encontramos uma semelhan�camuito forte entre ascurvelets

e o contexto onde estamosinseridos. Note que o primeiro passodas curvelets

tem comoobjetivo real�car os contornos para que possamser melhor representados

pela transformada multidirecional. Como segundopassoimportante, os contornos

real�cadoss~aoparticionadosem\quadrados" anisotr�opicos(largura � comprimento2),

os quais s~ao pequenoo bastante para que cada \quadrado" que contenha alguma

energiaapresente, de modo geral, trechos retil��neosdo contorno. Como passo�nal,

aplica-seasridgelets,asquaiss~ao especialistasemrepresentar descontinuidades1-D

retil��neas.

No nossocontexto, o passode estima�c~ao/compensa�c~ao de movimento realiza

a \mesma" tarefa da decomposi�c~ao em subbandas,no sentido de que a imagemes-

timada/compensada(dfd) tamb�em�e composta por contornos. O segundopassodas
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curvelets (localiza�c~ao espa�co{freq•uencial) tamb�em �e implementado pelo algoritmo

MPGBP, quedemodo a realizaruma buscapelosmelhoresencaixesdemaneiramais

e�ciente, divide a imagemdfd em quadrados,macroblocos,e localiza os elementos

do dicion�ario pixel a pixel no seuinterior. A diferen�ca �e queo MPGBP proporciona

uma localiza�c~ao muito maisapurada,uma vezqueos�atomosdo dicion�ario s~ao posi-

cionadospixel a pixel dentro do macrobloco. Contudo, a realiza�c~ao da anisotropia

�e deixadaa cargodo dicion�ario utilizado.

Assim, a nossaproposta consisteem utilizar as ridgelets digitais, mas n~ao

diretamente da forma comoforam apresentadasnasEqua�c~oes(4.12) e (4.13). Como

vimos anteriormente, as vers~oes digitais das ridgelets foram constru��das a partir

da vers~ao ortonormal cont��nua (Equa�c~ao (4.7)). Como discutimos no decorrer da

Se�c~ao 3.2, o usode dicion�ariosC ortonormaisn~ao nos�e interessante, pois em termos

de �( C) apresentam mesmodesempenho de qualquer outro dicion�ario ortonormal.

Propomos, ent~ao, cria�c~ao de ridgelets redundantes de modo a melhor satisfazera

condi�c~ao (i) { pequenosvalores de �( C) e q(C). Al�em disso, outra modi�ca�c~ao

importante que propomos�e a anisotropi�ca�c~ao das ridgelets digitais, as quais pos-

suemoriginalmente regi~aodesuporte quadrada,comode�nidas nasEqua�c~oes(4.12)

e (4.13). Com isso,esperamosadaptar as ridgelets ainda mais ao formato dos tre-

chosdoscontornos de modo a satisfazerainda mais e�cientemente a condi�c~ao (ii) {

�atomosos mais parecidosposs��vel com as regi~oesda imagem. Como terceira modi-

�ca�c~ao, propomosa utiliza�c~ao de outras fun�c~oes,al�em daswavelets,na composi�c~ao

das nossasridgelets, concedendo,desta maneira, mais graus de liberdade na sua

constru�c~ao.

No pr�oximo cap��tulo apresentaremosa implementa�c~ao destasmodi�ca�c~oese

os resultadosalcan�cados.
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Cap��tulo 5

Dicion �arios para o MPGBP

Como visto na Se�c~ao 3.2, procuramospor dicion�arios cujos valoresde �( C)

e de q(C) sejam os menoresposs��veis. Uma vez obtido dicion�arios com um bom

compromisso�( C)-q(C) deve-selevar emconta quequalquerdicion�ario C0 obtido por

rota�c~aodoselementos deC, encaradoscomovetoresemRN , possui�( C0) = �( C), o

que,atrav�esdo Teorema3.1, equivaleria dizer queeleteria o mesmodesempenhodo

dicion�ario C quandoutilizado no codi�cador MPGBP. Contudo, durante a primeira

itera�c~ao do algoritmo MPGBP, a redu�c~ao do erro de aproxima�c~ao s�o dependedas

formasde onda dos �atomosdo dicion�ario. Quanto mais elasforem parecidascom o

sinal x, maior ser�a o valor do produto interno entre elese, por conseguinte, menor

ser�a o valor de kx � � km v r m k. Desta forma, dentre todos os dicion�arios com os

mesmosvalores de �( C) e q(C), deve-seobter aquele cujas caracter��sticas sejam

as mais pr�oximas daquelasdo sinal em quest~ao. Com isso, vimos que um bom

dicion�ario deve ter:

(i) pequenosvaloresde �( C) e q(C);

(ii) �atomosos mais parecidosposs��vel com o sinal.

No contexto de codi�ca�c~ao de v��deo, a imagem alvo �e representada pelo

quadro diferen�ca (dfd) originado por um processode estima�c~ao/compensa�c~ao de

movimento. O dfd �e essencialmente composto por contornos de diversaslarguras e

orientados nas mais variadas dire�c~oes. Da an�alise levantada no cap��tulo anterior,

vemos,ent~ao, que �atomos baseadosnas fun�c~oesridgelet s~ao bons candidatospara

satisfazera condi�c~ao (ii) enunciada acima.
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No entanto, para que a condi�c~ao (i) seja melhor atendida devemosdescon-

sideraro usoda TransformadaRidgelet Ortonormal. Isto porque,sendouma trans-

formadaortonormal uma merarota�c~ao de qualqueroutra transformadaortonormal,

como a Transformada Wavelet ou a DCT, por exemplo, todas as transformadas

ortonormais de mesmadimens~ao têm um mesmovalor de �( C). Por isso, se faz

necess�ario o usode dicion�arios ridgelets supercompletospara a redu�c~ao dosvalores

de �( C). Observe que este procedimento �e retratado atrav�es da Figura 3.3 (aqui

repetida comoFigura 5.1 para maior convenîencia), sendoo equivalente �a adi�c~ao de

novos �atomosvisandoo preenchimento dos \buracos" no dicion�ario.

�( C00) < �( C)

Colocandoum vetor
no maiorburaco

b) c)

a)

pr�oximomaiorburaco

vetor inclu��do

maiorburaco

�( C)

osvetores
Distribuindomelhor

�( C0) < �( C)

Figura 5.1: �( C) em a) pode ser reduzido: b) adicionandoum vetor extra no maior

\buraco" do dicion�ario C no R2; c) distribuindo melhor os vetoresem R2.

De modo a transformar a ridgelet ortonormal emuma ridgelet supercompleta

utilizamos um n�umero maior de escalasna constru�c~ao dos �atomos, quebrando a

propriedadede ortonormalidadedesta transformadamultiresolucional. Al�em disso,

a utiliza�c~ao das ridgelets em si signi�ca a introdu�c~ao de �atomos multidirecionais,

estabelecendoum novo grau de liberdade, sobretudo se comparadoa dicion�arios

separ�aveis, casomuito freq•uente nos algoritmos de codi�ca�c~ao de imagense v��deo

(vide, por exemplo,o EZW e o SPIHT, que usamwavelets2-D separ�aveise mesmo

o codi�cador MP, que usabases2-D separ�aveis de Gabor).

Ademais,de forma a satisfazermaise�cientemente �a condi�c~ao (ii) uma outra

importante altera�c~ao deve ser feita nas ridgelets digitais. Dado um fragmento reto
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deum contorno, pode-seentendê-locomouma fun�c~aodo R2 de regi~aodesuporte re-

tangular. Assim,para queasridgeletspossuamum melhorcasamento comestesseg-

mentos, devemosconverter suaregi~aodesuporte tipicamente quadrada[18] emuma

regi~ao de suporte retangular. Em outras palavras, devemostorn�a-lasanisotr�opicas.

Isto �e feito \encolhendo" ou \esticando" uma ridgelet � (u; v) nas duasdire�c~oesv e

u, criando uma fun�c~ao g(u; v) = � (au;bv), com a 6= b6= 0.

Assim, visandoa generaliza�c~ao do conceitodas ridgeletsdigitais, de�namos,

a partir dasEqua�c~oes(4.12) e (4.13), asridgeletsdigitais in�nitas , cuja ridge possui

um ângulo $ 2 [0; � ) com o eixo horizontal de acordocom:

� (f )

 ;c;$ (u; v) = f 
 (u � tan($ ) + v) � Wc(u � tan($ ) + v) (5.1)

onde u; v 2 Z e �1 6 u; v < 1 e 
 representa um vetor de parâmetros de uma

fun�c~ao f oscilat�oria e multiresolucional qualquer, muito embora tradicionalmente

seja uma fun�c~ao wavelet: f 
 (n) = f j ;k (n) = 2
j
2  (2j n � k), onde j ; k 2 R, com j

representando a escalae k a transla�c~ao. Wc �e uma janela 1-D retangular e unit�aria

de comprimento c, na dire�c~ao da ridge de�nida como:

Wc(v) =

8
><

>:

1; v 2 [� c� 1
2 ; c� 1

2 ]

0; v 2= [� c� 1
2 ; c� 1

2 ]
(5.2)

Note que para limitar a extens~ao desta ridgelet in�nita necessitamosde um

outro janelamento na dire�c~ao ortogonal �a ridge. Logo, podemosobservar que as

ridgeletsdigitais de�nidas anteriormente na Se�c~ao 4.1 s~ao um casoparticular desta

nossade�ni�c~ao, ondeesteoutro janelamento seriarealizadonovamente coma janela

Wc.

No entanto, comoo interessepor tr�as destanossaperspectiva \in�nita" das

ridgelets digitais �e a introdu�c~ao da anisotropia, o janelamento deve ser realizado

por uma outra janela qualquer de comprimento c0. De modo a realizar um janela-

mento suave optamos,ent~ao, pela utiliza�c~ao de uma outra fun�c~ao ridgelet in�nita

ao inv�es da janela Wc, gerando, assim, um conjunto de ridgelets anisotr�opicas e

supercompletasdadaspor:

g(f 1 ;f 2 )

 1 ;
 2 ;c1 ;c2 ;$ (u; v) = � (f 1 )


 1 ;c1 ;$ (u; v) � � (f 2 )

 2 ;c2 ; �

2 � $ (u; v) (5.3)
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Observe que os �atomos geradosde acordo com a Equa�c~ao (5.3) t êm uma

regi~ao de suporte de �area retangular �nita de dimens~oesc1 � c2. Isto se deve ao

fato de cadaridgelet in�nita ter comprimento �nito na dire�c~ao ortogonal �a suaridge

devido ao janelamento por Wc (ver Equa�c~oes(5.1) e (5.2)).

�E importante notar queos �atomosgeradospela Equa�c~ao (5.3) s~ao, em geral,

n~ao-separ�aveis. O uso de dicion�arios n~ao-separ�aveis pode acarretar em um grande

crescimento da complexidadecomputacional do codi�cador. Entretanto, v�arios

m�etodos de acelera�c~ao do processode busca dos �atomos foram propostos na lit-

eratura. Um bom exemplode tais m�etodos�e demonstradoem [65].

Ainda dentro da vis~ao de generaliza�c~ao das ridgelets, dada qualquer fun�c~ao

1-D podemos gerar �atomos segundoa Equa�c~ao (5.3), nos dando mais graus de

liberdadeem rela�c~ao �as ridgeletsdigitais originais. Assim, de modo a tirar proveito

desteoutro graudeliberdade,n�ostestamosumaoutra categoriadefun�c~oesque,al�em

de seremformadaspor transla�c~oese escalonamentos, usamtamb�em modula�c~oesde

uma mesmafun�c~ao m~ae, a gaussianag(t) = 4
p

2e� � t2
. Estas fun�c~oess~ao as fun�c~oes

de Gabor, de�nidas na Equa�c~ao (2.14) como:

gs;� ;� (i ) = K s;� ;� � g

 
i � N � 1

2

s

!

� cos

 
2� � (i � N � 1

2 )
N

+ �

!

(5.4)

Assim, nestaTese,f �e representado tanto pelaswaveletse scalingfunctions

de Meyer [18] quanto pelasfun�c~oesde Gabor, onde
 = (s; � ; � ) (ver Tabela 2.1). A

wavelet de Meyer, como de�nida na Equa�c~ao (4.8), �e dada no dom��nio freq•uencial

como:

 ̂ (! ) =

8
>>>>><

>>>>>:

1p
2�

ei! =2 sen
�

�
2 � ( 3

2� j! j � 1)
�

; 2�
3 � j! j � 4�

3

1p
2�

ei! =2 cos
�

�
2 � ( 3

4� j! j � 1)
�

; 4�
3 � j! j � 8�

3

0; j! j 2= [2�
3 ; 8�

3 ]

(5.5)

e suascalingfunction como:

�̂ (! ) =

8
>>>>><

>>>>>:

1p
2�

; j! j � 2�
3

1p
2�

cos
�

�
2 � ( 3

2� j! j � 1)
�

; 2�
3 � j! j � 4�

3

0; j! j � 4�
3

(5.6)

onde � (a) = a4(35 � 84a + 70a2 � 20a3); a 2 [0; 1]. De forma a utilizar estas

fun�c~oesno dom��nio espacial�zemos o usoda TansformadaR�apida InversadeFourier
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(Inverse Fast Fourier Transform { IFFT) atrav�es da fun�c~ao instd�t do programa

MATLAB r [66].

De forma a avaliar o desempenho destasnovas ridgelets digitais, supercom-

pletase anisotr�opicas,adaptamosseuusoao codi�cador de v��deoMPGBP, descrito

na Se�c~ao 3.3, compondodicion�ariossupercompletoscomoespeci�cado na Se�c~ao 5.2.

Os resultadosalcan�cadosforam submetidosa compara�c~oescom os resultadosal-

can�cadospelo dicion�ario separ�avel utilizado por Ne� e Zakhor em [6], descrito na

Subse�c~ao 2.2.1.

Entretanto, algumasmudan�casforamrealizadasno algoritmo MPGBP de[10,

39], demodo a facilitar suaimplementa�c~aocomosnovosdicion�ariosassimcomoper-

mitir uma compara�c~aojusta entre osresultadosalcan�cadoscomosnossosdicion�arios

e com o dicion�ario de Ne� e Zakhor. Estas mudan�cas foram propostas em [40] e

est~ao descritasna pr�oxima se�c~ao.

5.1 Codi�cador Utilizado

O codi�cador aqui utilizado �e,emgrandeparte, o mesmodescritoem[10, 39].

A �unica diferen�ca entre elee o usadonestetrabalho �e a inser�c~ao de um mecanismo

de controle de taxa que, al�em de ser simples, provê um controle de taxa preciso.

Suaraz~ao de serest�a ligada ao fato de que uma compara�c~ao justa entre dicion�arios

requera utiliza�c~ao de rigorosamente as mesmastaxas reais.

Essencialmente este mecanismocalcula a taxa gasta por cada novo �atomo

codi�cado e interrompe a adi�c~ao de �atomos quando a taxa de bits desejada�e al-

can�cada. Note queadicionar um �atomo �e equivalente a adicionar um par de��ndices

(km ; rm ). O �atomo indexado �e de�nido tanto por sua forma (dimens~oes, escala,

rota�c~ao, etc) quanto por sua posi�c~ao. Sua forma, assimcomo o expoente km , s~ao

codi�cados exatamente comoem[10, 39]. J�a a suaposi�c~aodentro deum macrobloco

16 � 16�e codi�cada diferencialmente (ver [6, 10]). Assim, para quehaja um c�alculo

precisoda taxa de bits devemosrecalcular, a cada �atomo codi�cado adicionado,a

taxa debits gastapara codi�car a posi�c~aodiferencialde todosos�atomoscodi�cados

no macrobloco. Para maioresdetalhes,consultar [40].

Apenasuma simplesadapta�c~ao adicional foi realizadadevido �a mudan�ca da
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regi~ao de suporte dos�atomosdo dicion�ario. Isto porque,com a rota�c~ao dos�atomos,

passamosa ter uma regi~ao de alterada, comoilustrado na Figura 5.2.

�Lb

La

La cos(�) + Lbsen(�)

Lbcos(�) + Lasen(�)

Figura 5.2: Altera�c~ao na regi~ao de suporte dos �atomosdo dicion�ario.

Para maioresdetalhes,ver [40].

5.2 Resultados Exp erimen tais

O leitor deve ter em mente que o foco desta tese est�a em demonstrar que

o desempenho da decomposi�c~ao de sinais MPGBP pode ser melhoradocom o uso

de dicion�arios adequados.No Cap��tulo 3 vimos a descri�c~ao destem�etodo de rep-

resenta�c~ao de sinais assim como os fatores que s~ao importantes para o seu bom

desempenho, de forma que conclu��mos que o dicion�ario �e uma pe�ca de vital im-

portância para o seubom desempenho.

No entanto, naquelaocasi~ao chegamosapenas�a conclus~ao de que �e poss��vel

termos bons dicion�arios. Levantamos teoricamente duas caracter��sticas que os di-

cion�ariosdevempossuirparapromoverembonsdesempenhosparao algoritmo MPGBP,

mas quantitativ amente n~ao sabemos de ante-m~ao que resultados podem ser al-

can�cadosna pr�atica.

Assim,de forma a revelar resultadospr�aticospara toda estateoria utilizamos

novamente o contexto de compress~ao de v��deo,pelo fato de j�a apresentar resultados

experimentais do algoritmo MPGBP com o uso de outro dicion�ario que n~ao os

baseadosem ridgelets [10, 40]. Este outro dicion�ario �e o dicion�ario 2-D separ�avel

constru��do a partir dasfun�c~oes1-D de Gabor, descritasno Cap��tulo 2. Vimos, neste

mesmocap��tulo, que Mallat e Zhang [9] propuseramo uso destasfun�c~oesde forma

a dar uma maior e�ci ência �a decomposi�c~ao matching pursuits.
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De fato, a aplica�c~ao da decomposi�c~ao MP em v��deo, implementada por Ne�

e Zakhor [6] revelou o dicion�ario baseadonasfun�c~oesde Gabor comoum dicion�ario

de bom desempenho, levando o codi�cador de v��deo MP a superar o desempenho

doscompressoresde v��deo padr~ao, baseadosna DCT [6].

Assim, como a implementa�c~ao do algoritmo MPGBP em v��deo utilizou o

mesmodicion�ario de Ne� e Zakhor, nossocontexto de avalia�c~ao �e dado por com-

para�c~oesentre os resultadosgeradoscom o uso do algoritmo MPGBP descrito no

Cap��tulo 3 (juntamente com a altera�c~ao descrita na se�c~ao anterior) utilizando os

dicion�ariosaqui desenvolvidos e estedicion�ario separ�avel 2-D de Gabor. Estascom-

para�c~oessed~ao numericamente atrav�esde 3 parâmetrosquantitativ os distintos: o

valor de PSNR, o valor de �( C) e o valor � (C).

O valor de PSNR (Peak Signal to NoiseRatio) �e obtido segundouma m�edia

aritm�etica dos valoresde PSNR alcan�cadosap�os a codi�ca�c~ao de cada quadro da

seq•uência. Este parâmetro indica a raz~ao entre o valor de pico da energiado quadro

aproximado e a energiado ru��do de aproxima�c~ao ou erro de aproxima�c~ao na escala

logar��tmica (em decibel { dB). Assim, quanto maior o valor de PSNR mais pr�oxima

�e a imagemaproximada da imagemoriginal, indicando uma melhor representa�c~ao.

Seuvalor �e dado por:

PSNR =
1
T

TX

i =1

PSNRi =
1
T

TX

i =1

10log10
2552

MSEi
(5.7)

onde T �e o n�umero total de quadros M � N codi�cados e MSE �e o erro m�edio

quadr�atico dado por:

MSE =
kx̂ � xk2

M � N
(5.8)

O valor de�( C) representa o ângulom�aximo da proje�c~ao(produto interno) do

vetor y 2 RN no �atomo v j do dicion�ario Cmaispr�oximo. Comovisto no Cap��tulo 3,

quanto menorseuvalor melhor �e o desempenhodo dicion�ario. Seuvalor �e dadopor:

�( C) = max
y 2 RN

�
min
v j 2C

�
arccos

< y; v j >
kyk � kv j k

= arccos
< y; v j >

kyk

��
(5.9)

J�a o valor de �( C) n~ao �e uma mera m�edia aritm�etica dos valores de � de

cada�atomo. Na verdaden�osde�nimos para cadapassoi um valor de � (i ) tal que o

m�odulo do res��duo no passoi + 1, kr (i +1) k, sejaigual a � (i )kr (i )k. Com isso,tamb�em

de�nimos � como sendoo valor m�edio de todos os � (i ) da seq•uência completa de
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quadros,ou seja:

� =
1

N �

N �X

i =1

� (i ) (5.10)

onde N � representa o n�umero total de � (i ) para a toda a seq•uência de quadros

codi�cados. Dessaforma, o valor de �( C) �e dado como uma deriva�c~ao direta do

Teorema3.1, ou seja:

� = arccos

0

@

s
1 � �

2

2� � � 2

1

A (5.11)

Como�edesejadoo m�aximoderedu�c~aodosres��duosa cadapassodo algoritmo,

�enecess�ario que� sejao menorposs��vel. Tal fato implica quebonsdicion�ariosdevem

ter valoresde �( C) os menoresposs��veis.

Portanto, de�nidos osparâmetrosdeavalia�c~aodedesempenhodosdicion�arios

no contexto do codi�cador dev��deobaseadono algoritmo MPGBP, retomemosnosso

contexto de avalia�c~ao. Como explicado anteriormente, as compara�c~oesdos nossos

dicion�arios s~ao realizadasdiretamente com o dicion�ario separ�avel 2-D de Gabor

utilizado por Ne� e Zakhor [6]. Mas, para que as compara�c~oes tenham alguma

validade,�e necess�ario queestesdicion�ariossejamutilizados exatamente nasmesmas

condi�c~oesde simula�c~ao.

Assim, nestatese,todososdicion�arios utilizados s~ao aplicadose comparados

utilizando-seasmesmasseq•uênciasde imagem,mesmataxa de compress~ao, mesma

resolu�c~ao de quadros e mesmataxa de quadros por segundo(fps). No entanto,

para que os resultadospossamser representativ os, utilizamos um n�umero razo�avel

de diferentes tip os de imagense taxas de codi�ca�c~ao. As seq•uênciasde imagens

utilizadas nassimula�c~oes,a exemplodasutilizadas no codi�cador MP e no MPGBP

descritosanteriormente, s~ao todasdo tip o QCIF, cuja resolu�c~ao �e 176� 144para a

componente de luminância Y e 88� 72 para as duas componentes de crominância

Cb e Cr. Contudo, como previsto no in��cio do Cap��tulo 2, consideraremosapenas

a componente de luminância, de modo que a seq•uência original �e composta por

300 quadros de resolu�c~ao 176 � 144 e com 8bits/pixel cada, amostradosa uma

taxa de 30fps,resultandoem uma taxa de aproximadamente 6082kbps(kilobits por

segundo).Foram utilizadas 7 tip osdiferentesdeseq•uênciasde imagens,quaissejam:

coast-guard, container, foreman, hall-monitor, mother-and-daughter, silent-voice e

weather. Alguns dosquadrosdestasseq•uênciass~ao exibidosno ApêndiceA.

55



As taxas de quadrospor segundoe de bits por segundoutilizadas na cod-

i�ca�c~ao das seq•uênciasest~ao relacionadasentre si da seguinte maneira: nas sim-

ula�c~oesque envolveram taxas de at�e 20kbpshouve subamostragempara uma taxa

de 7,5fps(equivalendoa codi�ca�c~ao total de 75 quadros);nassimula�c~oescom taxas

entre 20kbps e 100kbps,as seq•uênciasforam subamostradase codi�cadas a uma

taxa de 10fps(equivalendoa codi�ca�c~ao efetiva de 100quadros); j�a nas simula�c~oes

acima de 100kbpsn~ao houve subamostragem.

Acercado valor do fator deaproxima�c~aodeescala� utilizamos o mesmovalor

� = 0;56 usadoanteriormente por Caetanoe Eduardo [10, 40] ao implementar seu

codi�cador dev��deoMPGBP como dicion�ario deNe� eZakhor [6]. Isto n~aosetrata

de uma escolhaao acaso,massim uma escolhafruto de algunstestesde simula�c~ao.

De fato, realizamososmesmostestesqueCaetanoe Eduardopara a escolhado valor

0;56, ou seja,para algumasseq•uênciasde imageme algunsdicion�arios variamosos

valoresde � de 0 a 1 e agrupamosvaloresde PSNR �nais em gr�a�cos de PSNR�

� . Na Figura 5.3 apresentamos um exemplodestesgr�a�cos para o dicion�ario GR

descrito no decorrerdestase�c~ao.
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Figura 5.3: Varia�c~ao do PSNR m�edio com o parâmetro � para as seq•uênciasde

imagem mother, container, silent e coast para a taxa de 24kbpspara o dicion�ario

GR.

O comportamento da curva PSN R � � �e semelhante para todos os di-

cion�ariosusados,apresentando a mesmacaracter��stica aproximadamente plana para
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� 2 [0;4;0;85]. Isto nospermitiu manter o mesmovalor de � = 0;56.

Uma vez especi�cado toda a estrutura de simula�c~ao do codi�cador de v��deo

MPGBP, especi�caremos,no decorrerdestase�c~ao,quedicion�ariosconstru��moseque

valoresde PSNR, �( C) e � foram alcan�cadoscom suaimplementa�c~ao no algoritmo

MPGBP.

Primeiramente n�os usamoso dicion�ario empregadopor Ne� e Zakhor em [6]

(ver Subse�c~ao 2.2.1), que daqui por diante ser�a referido comodicion�ario NZ { Ne�

e Zakhor. Vale lembrar que este dicion�ario �e supercompletoe seus�atomos foram

escolhidosatrav�es de um processode treinamento que envolveu 5 seq•uênciasde

imagens,quais sejam: akiyo, container, hall-monitor, mother-and-daughtere sean,

para taxas de 10kbpse 24kbps. Os resultadosobtidos com o uso destedicion�ario

no algoritmo MPGBP modi�cado (ver Se�c~ao 5.1) s~ao mostradosna Tabela 5.1 para

maior convenîencia. A cardinalidadedo dicion�ario NZ �e q(C) = 400.

Com o intuito dediminuir osvaloresde�( C) apresentadospelodicion�ario NZ

de modo a satisfazermais e�cientemente a condi�c~ao (i) mencionadano in��cio deste

cap��tulo, procuramospreencher os \buracos" destedicion�ario NZ com a adi�c~ao de

novosvetores. No entanto, para de fato satisfazera condi�c~ao (i), essesnovosvetores

adicionadosdevem serquantitativa e qualitativamentebem posicionados.Quantita-

tivamente signi�ca que o n�umero de �atomosadicionadosdeve ser o menor poss��vel

para que a cardinalidade q(C) n~ao cres�ca desnecessariamente. E qualitativamente

signi�ca que os �atomos a seremadicionadosdevem ser distribu��dos o mais e�cien-

temente poss��vel no preenchimento dos \buracos". Assim, nospropomosa tapar os

\buracos" usandoosdoism�etodosdescritosatrav�esda Figura 5.1,ou seja,colocando

novos �atomosnos \buracos" e os colocandode forma bem distribu��da.

Para a realiza�c~ao desta tarefa, acreditamosque as fun�c~oes ridgelet s~ao as

fun�c~oescertaspara a realiza�c~ao desta tarefa por suascaracter��sticas demonstradas

atrav�es da Figura 4.1. Contudo, o entendimento que nos levou �a formula�c~ao das

ridgelets proposta nesta Tese(ver Equa�c~ao (5.3)) s�o foi atingido ap�os um longo

processode an�alisebibliogr�a�ca e de testese avalia�c~oesdosresultadosde simula�c~ao.

Comoprimeiro passodesteprocesso,testamosasfun�c~oesridgelet desenvolvi-

das por Donoho e Fl�esia em [18] (ver Equa�c~oes (4.12) e (4.13)). Sua utiliza�c~ao

envolve escolhasa respeito do tamanho n da janela quadrada, da escalaj e do
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Tabela 5.1: Valoresde PSNR, �( C) e � (C) obtidos com o dicion�ario NZ aplicado

ao codi�cador MPGBP.

Seq+Taxa (kbps)
NZ

PSNR (dB) �( C) �( C)

Mother24 36,19 86,17o 82,29o

Weather24 31,75 87,52o 82,61o

Silent24 32,59 87,08o 80,19o

Hall24 36.41 87.28o 81.62o

Coast24 27.71 86.79o 81.45o

Container24 34,58 87,04o 83,17o

Mother64 40,38 87,19o 83,51o

Weather64 37,56 88,26o 83,60o

Silent64 37,72 87,81o 82,25o

Hall64 39.87 87.69o 83.01o

Coast64 31.33 87.32o 82.92o

Container64 37,83 87,70o 84,16o

Foreman64 33,45 86,80o 80,77o

Foreman96 35,52 87,07o 81,60o

Weather96 40,38 88,48o 84,00o

parâmetro de transla�c~ao k. Para o parâmetro n �zemos escolhasparecidascom a

do dicion�ario NZ, ou seja, escolhemosvalores��mpares variando de 3 a 35. Para

tanto, foi necess�aria uma simplesmodi�ca�c~ao na regi~ao de suporte das ridgelets de

Donoho e Fl�esia. Isto porque sua regi~ao de suporte prev̂e apenasdimens~oespares,

haja visto sua formula�c~ao, dada por � n
2 6 u; v < n

2 . No seu lugar, utilizamos a

seguinte formula�c~ao: � n� 1
2 6 u; v 6 n� 1

2 , de forma a permitir valores��mparespara

a regi~ao de suporte. Novamente a exemplodo dicion�ario NZ, escolhemoso valor do

parâmetro k de modo a posicionaras fun�c~oesridgelet semprepassandopelo ponto

central pois, comovimos no Cap��tulo 3, o algoritmo MPGBP simula a transla�c~ao do

�atomo no seuprocessode buscapelosmelhores�atomos. Assim, comousamostanto

aswaveletsquanto asscalingfunctions deMeyer, k obedecea rela�c~aok = 2j � 1 paras
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wavelets (cuja simetria n~ao �e em x = 0, mas sim em x = � 2j � 1) e k = 0 para as

scalingfunctions (ques~aosim�etricasemx = 0). Por �ultimo, utilizamos osvaloresde

escalaj relacionadosao valor do parâmetro n comona Tabela 5.2. Esta escolhafoi

fruto de brevesobserva�c~oesdo comportamento destasridgelets nos dom��nios espa-

cial e freq•uencial. Como resultado, obtivemosum dicion�ario, aqui chamadode RO

(ridglet ortonormal), cujos valoresde PSNR, �( C) e � (C) obtidos com o algoritmo

MPGBP s~ao expostosna Tabela 5.3. Gerando4865novos �atomos, estedicion�ario

tem cardinalidadeq(C) = 5265.

Tabela 5.2: Comprimentos (n) e escalas(j ) dos�atomosutilizados na composi�c~ao do

dicion�ario RO.

n j

3 1

5, 7 e 9 1 e 2

11, 13, 15, 17, 19 e 21 1, 2 e 3

23, 25 e 27 1, 2, 3 e 4

29, 31, 33 e 35 1, 2, 3, 4 e 5

Tabela 5.3: Valoresde PSNR, �( C) e � (C) obtidos com o dicion�ario RO aplicado

ao codi�cador MPGBP.

Seq+Taxa (kbps)
RO RO � NZ

PSNR (dB) �( C) � (C) �PSNR (dB) � � (C)

Mother24 36,18 85,66o 81,44o � 0,01 � 0,85o

Weather24 31,32 86,64o 81,99o � 0,43 � 0,62o

Silent24 32,39 85,91o 79,42o � 0,20 � 0,77o

Note que,nestecasoo aumento da cardinalidaden~ao re
etiu na redu�c~ao sat-

isfat�oria dos valoresde �( C) e �( C), tendo como conseq•uência um decr�ecimo dos

valoresdePSNR,denunciandoa realiza�c~aodeum mal compromissoentre quantidade

e qualidadedos �atomosadicionado. Vale ressaltarainda que a quedasofrida pelos
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valores de PSNR mostra que a ortonormalidade presente em 88,96%dos �atomos

deste dicion�ario leva o seu desempenho de volta, comparativamente, �a marca do

desempenhoalcan�cadopelo modelo H.263,queusacomodicion�ario as fun�c~oesbase

da DCT, fun�c~oesestastamb�em ortonormais. Entendemos,ent~ao, que somente a

introdu�c~ao da caracter��stica de multidirecionamento n~ao �e su�ciente para preencher

adequadamente os\buracos". Portanto, tamb�em�e necess�ario tornar supercompleto

o dicion�ario ortonormal das ridgelets. Para tanto, populamosas ridgelets ortonor-

mais com o usode escalasj intermedi�arias.

Assim, a escolhadasnovasescalassedeucomodescritona Tabela5.4. Como

resultado, obtivemosum dicion�ario, aqui chamadode RS (ridglet supercompleta),

cujos valores de PSNR, �( C) e �( C) obtidos com o algoritmo MPGBP est~ao na

Tabela 5.5. Gerando7512novos �atomos,estedicion�ario tem cardinalidadeq(C) =

7912.

Tabela 5.4: Comprimentos (n) e escalas(j ) dos�atomosutilizados na composi�c~ao do

dicion�ario RS.

n j

3 1

5, 7 e 9 1; 1,5 e 2

11, 13, 15, 17, 19 e 21 1; 1,5; 2; 2,5 e 3

23, 25, 27 29, 31, 33 e 35 1; 1,5; 2; 2,5; 3; 3,5 e 4

Tabela5.5: PSNR, �( C) e � (C) obtidos como dicion�ario RS aplicadoaocodi�cador

MPGBP.

Seq+Taxa (kbps)
RS RS � NZ

PSNR (dB) �( C) � (C) �PSNR (dB) � � (C)

Mother24 36,33 85,36o 81,28o 0,14 � 1,01o

Weather24 31,47 86,75o 81,82o � 0,28 � 0,79o

Silent24 32,48 85,90o 79,29o � 0,11 � 0,9o

Estesresultadosmostramumamelhoracomrela�c~aoaosresultadosalcan�cados

60



pelo dicion�ario RO, rati�cando nossasexpectativas. Observe quea redu�c~ao dosval-

oresde �( C) e �( C) �e maisexpressiva, demodo que,mesmocomum aumento ainda

maior na cardinalidade,os valoresde PSNR s~ao mais elevados. Assim, passamosa

satisfazera condi�c~ao (i) maisconvenientemente. Contudo, para algumasseq•uências,

a performancedestedicion�ario deixou a desejar.

�A procura de uma justi�cativ a para este fato, observamos que a condi�c~ao

(ii) n~ao estava sendosatisfeita adequadamente. Apesarde estarmosusando�atomos

multidirecionais e multiescalares,a regi~ao de suporte quadrada limita os casamen-

tos poss��veis, pois de um modo geral os contornos apresentam regi~ao de suporte

retangulares,anisotr�opicas. Assim, surgiu a necessidadede adicionarmos�atomos

quecopiassemessacaracter��stica doscontornos do quadro diferen�ca, a exemplodos

�atomosdo dicion�ario NZ.

A partir de ent~ao, de�nimos a ridgelet digital in�nita supercompletacomo

uma precursorada ridgelet digital anisotr�opica supercompleta,de�nida matemati-

camente como na Equa�c~ao (5.3). Com issopassamosa janelar as ridgelets super-

completascom outras ridgeletssupercompletassegundoa Equa�c~ao (5.3). Contudo,

realizaressejanelamento para todasasridgeletsde�nidas comona Tabela5.5geraria

um dicion�ario de cardinalidadeextraordinariamente elevada. De forma a n~ao per-

mitir um descontrole sobrea cardinalidadedo dicion�ario, tiv emosque usar poucos

valoresde escalaj e comprimento c das ridgelets. Estesvaloresest~ao expostosna

Tabela 5.6. Eles foram baseadosnas escolhasde Ne� e Zakhor para a constru�c~ao

dosseus�atomosde Gabor.

J�a os ângulosde rota�c~ao $ de cada�atomo de dimens~oesc1 e c2 foram escol-

hidos de acordocom o crit �erio sugeridopor Donoho e Flesia em [18], sendodados

por:

$ b = arctan
�

2b
L � 1

�
; �

L � 1
2

� b �
L � 1

2
(5.12)

ondeL = maxf c1; c2g.

Assim, utilizando as wavelets e scaling functions de Meyer para �gurarem

tanto comf j 1 ;k1 quanto comof j 2 ;k2 , geramosum dicion�ario, aqui chamadodeMEYER,

que adicionou24217novos �atomosao dicion�ario NZ, resultandoem uma cardinali-

dadeq(C) = 24617vetores,a qual �e cercade 60 vezesa cardinalidadedo dicion�ario

NZ. Os resultadosalcan�cadospor estedicion�ario pode servisto na Tabela 5.7
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Tabela 5.6: Comprimentos (c) e escalas(j ) dos�atomosutilizados na composi�c~ao do

dicion�ario MEYER.

c j

1 0

3 1

5 2

7 1,5

7 2

9 2

9 2,5

11 3

13 3

15 3

21 3

21 3,5

23 4

27 4

29 4

35 4,5

35 5

Pode-sever queatingimos uma redu�c~ao nosvaloresde �( C) e �( C) em todos

oscasos,acompanhadopor um crescimento no valor de PSNR, quandocomparamos

com os resultadosobtidos com o dicion�ario NZ. �E importante observar que esta

melhora foi atingida em quasetodas as seq•uênciase taxas, mesmotendo ocorrido

um aumento bastante signi�cativ o na cardinalidade q(C). Isto con�rma a conjec-

tura, baseadano Teorema3.1, a qual a�rma que�e poss��vel seobter bonsdicion�arios

para o algoritmo MPGBP diminuindo-se�( C) a despeito do custo do aumento da

cardinalidade. Isto �e, o aumento de taxa produzido pelo aumento em q(C) foi com-

pensadopela diminui�c~ao da distor�c~ao causadapela redu�c~ao em �( C). No entanto,

como n~ao utilizamos nenhuma t�ecnicade treinamento, os resultadosapresentados
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Tabela 5.7: PSNR, �( C) e � (C) obtidos com o dicion�ario MEYER aplicado ao

codi�cador MPGBP.

Seq+Taxa (kbps)
MEYER MEYER � NZ

PSNR (dB) �( C) � (C) �PSNR (dB) � � (C)

Mother24 36,46 85,36o 80,81o 0,27 � 1,48o

Weather24 31,85 86,46o 81,23o 0,10 � 1,38o

Silent24 32,63 85,86o 78,64o 0,04 � 1,55o

Mother64 40,51 86,12o 82,25o 0,13 � 1,26o

Weather64 37,80 86,91o 82,37o 0,24 � 1,23o

Silent64 37,65 86,56o 80,98o � 0,07 � 1,27o

Foreman64 33,83 85,84o 78,97o 0,38 � 1,73o

poderiam sermelhoressen~ao tiv �essemosuma cardinalidadet~ao elevada.

Por �ultimo, comorelatadoanteriormente, utilizamos asfun�c~oes1-D deGabor

na Equa�c~ao(5.3), deforma a compor novos�atomosa serutilizados no preenchimento

dos\buracos" do dicion�ario NZ. As fun�c~oesque�guraram no papel dasfun�c~oesf 
 1 e

f 
 2 da Equa�c~ao(5.3) foram as20fun�c~oesdeGabor de�nidas comona Tabela2.1. No

tocante �asrota�c~oes,escolhemososvaloresde$ deduasmaneirasdistintas paraefeito

de teste. Uma �e a aquelaadotada para a composi�c~ao do dicion�ario MEYER acima

descrito,a qual toma valoresde $ a partir dasdimens~oesiniciais do �atomo segundo

a Equa�c~ao 5.12, de modo quanto maior a regi~ao de suporte inicial do �atomo, mais

ânguloss~ao tomadospara a realiza�c~ao das rota�c~oes.Da outra maneira,escolhemos

valoresde $ igualmente espa�cadosde 2,5o, independente das dimens~oesiniciais do

�atomo. Assim, constru��mos 2 dicion�arios diferentes, o primeiro (D ic1) com 8090

�atomose o �ultimo (Dic2) com14764�atomos. Alguns testespreliminaresmostraram

seusdesempenhosem termos de PSN R, �( C) e � (C) comona Tabela 5.8.

Note que a quantidade de �atomos a mais que o Dic2 possui n~ao provoca,

em rela�c~ao ao dicion�ario Dic1, uma redu�c~ao su�cientemente grande de �( C) para

causarum aumento consistente do valor de PSN R. Assim, estedicion�ario Dic1 de

cardinalidadeq(C) = 8090(cercade 20vezesa do NZ), agorachamadode dicion�ario

GR (Gabor Ridgelet), foi escolhidopara realizar outros testes de simula�c~ao. Os
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Tabela 5.8: PSNR, �( C) e �( C) obtidos com os dicion�arios Dic1 e Dic2 aplicados

ao codi�cador MPGBP.

Seq+Taxa (kbps)
Dic1 Dic2

PSNR (dB) �( C) � PSNR (dB) �( C) �

Mother24 36,53 85,69o 81,03o 36,58 85,36o 80,91o

Weather24 32,25 86,62o 81,27o 32,20 86,47o 81,13o

Foreman64 33,93 85,94o 79,24o 33,86 86,06o 79,09o

resultadosobtidoscomoutros testespor estedicion�ario est~aoexpostosna Tabela5.9.

Novamente nota-se que obtivemosum aumento substancial nos valores de

PSNR para a maioria das seq•uênciase taxas juntamente com uma redu�c~ao nos

valoresde �( C) e �( C). De fato, o dicion�ario GR apresenta um desempenhomelhor

que o do dicion�ario MEYER. Entretanto tal fato n~ao era inesperado,uma vez que

as fun�c~oesde Gabor em [6] foram geradasatrav�esde um processode treinamento

intencionando a obten�c~ao de fun�c~oes2-D separ�aveis com caracter��sticas similares

�as caracter��sticas apresentadas pelas imagensdfds (isto �e, elas foram projetadas

especi�camente para satisfazera condi�c~ao (ii)), enquanto que n~ao houve qualquer

treinamento na gera�c~ao dos �atomosadicionaisque comp~oem o dicion�ario MEYER

(por issoa diferen�ca de cercade 3 vezesentre suascardinalidades).

Particularmente, neste casocriamos um outro dicion�ario NZ generalizado,

pois para rota�c~oesde ângulo 0o reproduzimoso dicion�ario separ�avel 2-D de Gabor.

Portanto, podemosentender que temosum dicion�ario que �e uma generaliza�c~ao dos

dicion�arios2-D separ�aveis,baseadosemprodutos externosde fun�c~oes1-D. Note que

as mesmasfun�c~oes1-D de Gabor que Ne� e Zakhor usou, n�os tamb�em utilizamos,

mas produzindo um ganhomuito superior. Issomostra que nossamaneira de usar

asfun�c~oes1-D s~ao muito maise�cientes, emtermosde PSNR, do queanteriormente

usado. Nessecasovemoscomoa ferramenta do multidirecionamento �e importante,

pois NZ j�a utiliza valores diversosde escalas,j�a �e anisotr�opico e supercompleto.

E, pensandoem termos de treinamento, conjecturamosque resultadosainda mais

expressivos podem seralcan�cadoscom treinamentos nos ângulosutilizados.

Para uma melhor visualiza�c~ao do ganhode desempenho promovido pelo di-

cion�ario GR face ao dicion�ario NZ, expomos, por meio de gr�a�cos comparativos,

64



Tabela5.9: PSNR, �( C) e �( C) obtidoscomo dicion�ario GR aplicadoaocodi�cador

MPGBP.

Seq+Taxa (kbps)
GR GR � NZ

PSNR (dB) �( C) � (C) �PSNR (dB) � � (C)

Mother24 36,53 85,69o 81,03o 0,34 � 1,26o

Weather24 32,25 86,62o 81,27o 0,50 � 1,34o

Silent24 32,74 86,29o 78,90o 0,15 � 1,29o

Hall24 36,22 86,64o 80,68o � 0,19 � 0,94o

Coast24 27,65 85,87o 80,51o � 0,06 � 0,94o

Container24 34,52 85,94o 82,14o � 0,06 � 1,03o

Mother64 40,72 86,51o 82,35o 0,34 � 1,16o

Weather64 38,39 87,20o 82,34o 0,83 � 1,26o

Silent64 37,96 86,92o 81,14o 0,24 � 1,11o

Hall64 39,85 86,97o 82,13o � 0,02 � 0,88o

Coast64 31,36 86,29o 82,01o 0,03 � 0,91o

Container64 37,91 86,59o 83,11o 0,08 � 1,05o

Foreman64 33,93 85,94o 79,25o 0,48 � 1,52o

Foreman96 36,01 86,34o 80,30o 0,49 � 1,30o

Weather96 41,41 87,30o 82,72o 1,03 � 1,28o

algunsresultadosde simula�c~oesobtidos atrav�esdo usodo codi�cador MPGBP com

ambos os dicion�arios. Um conjunto maior de taxas foi utilizado, indo desdetaxas

muito baixas (da ordem de 10kbps)at�e taxas altas (da ordem de 1000kbps).

Nos gr�a�cos das Figuras 5.4 e 5.5 comparamosos valoresde PSNR obtidos

com a codi�ca�c~ao dosv��deosMother e Weather, respectivamente. A escolhadestas

seq•uênciasem particular �e devida aosabundantes resultadosna literatura para as

mesmas,comumente apresentando valoresdePSNRpara taxascompreendidasentre

10kbpse 100kbps.Note que o usodo dicion�ario GR garante ao algoritmo MPGBP

uma melhoraconsistente de desempenhoao longo de toda esta faixa.

Como compara�c~ao �nal, codi�camos a seq•uência de imagensForeman uti-

lizando o codi�cador de v��deo MPGBP com os dicion�arios GR e NZ para taxas de
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Figura 5.4: Varia�c~ao do valor de PSNR em fun�c~ao da taxa utilizando o codi�cador

de v��deo MPGBP com os dicion�arios GR e NZ para a seq•uênciaMother.
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Figura 5.5: Varia�c~ao do valor de PSNR em fun�c~ao da taxa utilizando o codi�cador

de v��deo MPGBP com os dicion�arios GR e NZ para a seq•uênciaWeather.
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bits compreendidasentre 100kbpse 1047kbps. Os valoresde PSNR obtidos est~ao

expostosno gr�a�co comparativo da Figura 5.2. Esta compara�c~ao foi motivada por

recentes resultadosde pesquisaem codi�cadores de v��deo baseadosno algoritmo

MP [38] com o dicion�ario NZ, os quais tamb�em s~ao expostosnestemesmogr�a�co.

Observamos que mesmoem m�edias e altas taxas (100kbps { 1047kbps)o

dicion�ario GR continua permitindo ao algoritmo MPGBP uma codi�ca�c~ao mais

e�ciente dos quadrosdiferen�ca, proporcionandoum ganho de aproximadamente 1

dB de PSNR em toda a extens~ao destabanda.
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Figura 5.6: Varia�c~ao do PSNR em fun�c~ao da taxa utilizando o codi�cador MPGBP

comosdicion�ariosGR eNZ eutilizando a vers~aomaisrecente do codi�cador MP [38]

com o dicion�ario NZ para a seq•uênciaForeman.

Esta �gura nos permite ainda observar que o codi�cador MPGBP possui

desempenhocompar�avel ao do estadoda arte em codi�ca�c~ao de v��deo utilizando o

algoritmo MP [38].

A partir da observa�c~aodestesgr�a�cos podemosnotar queaopassoquea taxa

decompress~aoaumenta, o ganhoproporcionadoaoalgoritmo MPGBP como usodo

dicion�ario GR torna-semaior com rela�c~ao ao uso do dicion�ario NZ. Tal comporta-

mento �e mais vis��vel para seq•uênciasde imagensmais dif��ceis,ou seja,aquelascuja

compress~ao resulta em menoresvaloresde PSNR, tais comoa seq•uência foreman e

a weather. Esta alta no ganhosedeve ao fato deum aumento na taxa de codi�ca�c~ao

implicar em um aumento no n�umerode �atomosutilizados na codi�ca�c~ao da imagem
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diferen�ca. Assim, quanto mais itera�c~oesdo algoritmo MPGBP s~ao realizadas,mais

o res��duo perde a caracter��stica inicial da imagem diferen�ca, de modo que ele se

torna mais e mais uniformemente distribu��do na hiperesfera.Logo, o valor de �( C)

tende a diminuir levando a um melhor desempenhodo codi�cador.
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Cap��tulo 6

Conclus ~ao

Nesta Tese,n�os investigamosbons dicion�arios para o codi�cador de v��deo

baseadono algoritmo MPGBP [10, 40, 39].

Analisamos,no Cap��tulo 2, a propostado algoritmo dedecomposi�c~aodesinais

matching pursuits faceaosm�etodos de representa�c~ao de sinais existentes na �epoca

do seusurgimento. A partir da suaformula�c~ao e da suaimplementa�c~ao no contexto

de v��deo, observamosque o dicion�ario �e uma parte importante da sua estrutura de

decomposi�c~ao.

No cap��tulo seguinte, expomostoda a teoria por tr�asdo codi�cador de v��deo

usadonesta Tese. Vimos que, �a exemplodo algoritmo MP, o algoritmo MPGBP

realizauma decomposi�c~aovorazdo sinal emquest~ao,projetando-oemum dicion�ario

supercompleto atrav�es de uma intensiva pelos melhorescasamentos entre o sinal

e os �atomos do dicion�ario. De�nimos, neste mesmocap��tulo, condi�c~oes a serem

satisfeitaspor estesdicion�arios de forma a proporcionar um melhor desempenhoao

algoritmo, quais sejam: (i) apresentar pequenosvalores de �( C) e de q(C) e (ii)

possuircaracter��sticas as mais pr�oximasposs��vel dascaracter��sticas do sinal.

Nos propusemos,ent~ao, a criar dicion�arios que satis�zessemtais condi�c~oes

para o algoritmo decodi�ca�c~aodev��deobaseadono MPGBP. Para tanto, realizamos

intensolevantamento bibliogr�a�co queculminou com a descoberta de uma classede

fun�c~oesbidimensionaismultidirecionais: ridgelets, curvelets e contourlets. Assim,

dedicamoso Cap��tulo 4 �a exposi�c~aodetoda a teoria por tr�asdetais fun�c~oese�zemos

um paralelo com o nossocontexto de codi�ca�c~ao de v��deo. Conjecturamos,ent~ao,

quedicion�ariosbaseadosnasfun�c~oesridgelet seriambonscandidatospara satisfazer
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as condi�c~oes(i) e (ii).

Por �m, no Cap��tulo 5 apresentamosalgunsdicion�ariosdesenvolvidosdurante

ostrabalhos de tese. Tais dicion�arios foram elaboradosatrav�esda adi�c~ao de �atomos

baseadosem ridgeletsao dicion�ario de Ne� e Zakhor [6]. Propusemos,de fato, uma

nova forma de constru�c~ao das ridgelets digitais que melhor se adaptasseao nosso

contexto de aplica�c~ao. Esta nova forma passoua sermais 
ex��vel em muitos aspec-

tos em rela�c~ao �as ridgelets originais. Mostramos que tal 
exibilidade trouxe bons

resultadosatrav�esda constru�c~ao de dois dicion�arios supercompletose anisotr�opicos

propostosa partir de dois tip osde fun�c~oes1-D distintas, quaissejam: aswaveletse

scalingfunctions de Meyer e asfun�c~oesde Gabor. Apesardo grandecrescimento na

cardinalidade(e assim,da taxa para codi�car cada�atomo), atingimos uma redu�c~ao

em�( C) quecompensouo crescimento da taxa, possibilitandoum aumento signi�ca-

tiv o nos valoresde PSNR para as seq•uênciase taxas aqui apresentadas, sobretudo

para codi�ca�c~ao utilizando taxas mais elevadas em imagensmais dif��ceis. Desta

forma, demonstramosque realmente h�a como projetar dicion�arios melhoresque o

de Ne� e Zakhor, com um bom compromissoentre �( C) e a cardinalidadeq(C).

Comotrabalhos futuros, visamosum maior desenvolvimento destanossapro-

posta de ridgelet. Como ponto de partida, avaliaremosas conseq•uênciasdo uso de

janelamentos n~ao-ortogonaisentre as fun�c~oesridgelets na Equa�c~ao (5.3). Em par-

alelo,realizaremospesquisasbibliogr�a�cas como intuito deencontrar outras fun�c~oes

unidimensionaisque tragam algum benef��cio �a nossaformula�c~ao.

Posteriormente procuraremosutilizar estaformula�c~ao de ridgeletsem outros

contextos deaplica�c~aobidimensional,como,por exemplo,na codi�ca�c~aode imagens

est�aticas.
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Ap êndice A

Seq•uências Originais

Nesteap̂endicen�osmostramosa componente de luminânciadosquadros000,

020, 040, 060, 080, 100, 120, 140, 160, 180, 200, 220, 240, 260, 280 e 299 das

seq•uências originais: coast-guard, container, foreman, hall-monitor, mother-and-

daughter, silent-voice e weather. Estas seq•uênciass~ao compostas de 300 quadros

QCIF (176� 144) com 8bits/pixel.
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coast000

coast040

coast080

coast020

coast060

coast100

Figura A.1: Quadros000,020,040,060,080e 100da seq•uênciacoast-guard original
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coast120

coast160

coast200

coast140

coast180

coast220

Figura A.2: Quadros120,140,160,180,200e 220da seq•uênciacoast-guard original
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coast240

coast280

coast260

coast299

Figura A.3: Quadros240,260,280e 299da seq•uênciacoast-guard original
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container 000

container 040

container 080

container 020

container 060

container 100

Figura A.4: Quadros000,020,040,060,080e 100da seq•uênciacontainer original
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container 120

container 160

container 200

container 140

container 180

container 220

Figura A.5: Quadros120,140,160,180,200e 220da seq•uênciacontainer original
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container 240

container 280

container 260

container 299

Figura A.6: Quadros240,260,280e 299da seq•uênciacontainer original
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foreman000

foreman040

foreman080

foreman020

foreman060

foreman100

Figura A.7: Quadros000,020,040,060,080e 100da seq•uência foreman original
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foreman120

foreman160

foreman200

foreman140

foreman180

foreman220

Figura A.8: Quadros120,140,160,180,200e 220da seq•uência foreman original
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foreman240

foreman280

foreman260

foreman299

Figura A.9: Quadros240,260,280e 299da seq•uência foreman original

80



hall 000

hall 040

hall 080

hall 020

hall 060

hall 100

Figura A.10: Quadros 000, 020, 040, 060, 080 e 100 da seq•uência hall-monitor

original
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hall 120

hall 160

hall 200

hall 140

hall 180

hall 220

Figura A.11: Quadros 120, 140, 160, 180, 200 e 220 da seq•uência hall-monitor

original
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hall 240

hall 280

hall 260

hall 299

Figura A.12: Quadros240,260,280e 299da seq•uênciahall-monitor original
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mother 000

mother 040

mother 080

mother 020

mother 060

mother 100

Figura A.13: Quadros 000, 020, 040, 060, 080 e 100 da seq•uência mother-and-

daughter original
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mother 120

mother 160

mother 200

mother 140

mother 180

mother 220

Figura A.14: Quadros 120, 140, 160, 180, 200 e 220 da seq•uência mother-and-

daughter original
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mother 240

mother 280

mother 260

mother 299

Figura A.15: Quadros240,260,280e299da seq•uênciamother-and-daughteroriginal
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silent 000

silent 040

silent 080

silent 020

silent 060

silent 100

Figura A.16: Quadros000,020,040,060,080e100da seq•uênciasilent-voice original
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silent 120

silent 160

silent 200

silent 140

silent 180

silent 220

Figura A.17: Quadros120,140,160,180,200e220da seq•uênciasilent-voice original
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silent 240

silent 280

silent 260

silent 299

Figura A.18: Quadros240,260,280e 299da seq•uênciasilent-voice original
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weather 000

weather 040

weather 080

weather 020

weather 060

weather 100

Figura A.19: Quadros000,020,040,060,080e 100da seq•uênciaweather original
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weather 120

weather 160

weather 200

weather 140

weather 180

weather 220

Figura A.20: Quadros120,140,160,180,200e 220da seq•uênciaweather original
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weather 240

weather 280

weather 260

weather 299

Figura A.21: Quadros240,260,280e 299da seq•uênciaweather original
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