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Cap tulo 1

Intro ducao

O acessoa informacao tornou-se um elemerio essencialda atividade
ecordmica mundial e uma das razees da expango e do dinamismo do setor de
telecormunicacees. As ewluceestecnologicassobreo plano de componertes de infra-
estrutura conduziram, por um lado, ao desewolvimento extraordinario da Internet
e, por outro lado, a introducao cada vez mais importante de conteudos audiovi-
suaisno cortexto de servicosde informacao, tornando a informacao essencialmete
multim dia e permitindo a criacao de corteudos mais e mais ricos.

Entretanto, tais informaceesaudiovisuais desgendemvultuosas quartidades
de bits, necessitandade tratamentos de compresae que promovam uma economia
na banda utilizada para sua transmiss2o ou uma reducao do espa&o utilizado em
seuarmazenameto. Tal fato serve como motivacao para o estudode tecnicasque
permitam retirar de um conjunto de dados o maximo de informacao redundarte
nelecortida, de forma que suarepresemacao sejamais compacta;alem disso,deve-
segarartir que sejapossvel, a partir da represetacao compacta,recuperar toda a
estrutura util presene no conjunto original.

Tais tecnicasde compactaao, utilizadas em aplicacees de compresae de
v deo, tais como TV de alta de nicao (High De nition Television{ HDTV), TV
digital, DVD (Digital Versatile Disk), v deo-confeencia, v deo-fone,entre outras,
enfretam uma serie de restriceescaractersticas de cadaaplicacao, tais como uxos
de bits em diferertes taxas, diferertes disponibilidades de tempo de processameio
(por exemplo, aplicaceesem tempo real requeremmenoresn veis de complexidade

computacional por parte dos algoritmos implemertados), diferertes n veis de per-



das/distorcao aceitaveis. Entretanto, algo permaneceunanime: um bom compro-
missotaxa-distorcao e sempredesegavel.

Visando uma melhoria constarte na relacao taxa-distorcao, inumeras
tecnicasdecompresaodev deotémsidodesenolvidasaolongodasultimas decadas,
originando varios metodos e padreesinternacionais. Vale ressaltarque um metodo
de compresao de v deo pode ser dividido, a grossomodo, em quatro etapas: a
compensaao de movimento (que e responsavel pela eliminacao da maior parte da
redundancia), a transformacao, a quartizacao e a codi ca cao da imagem compen-
sada.

Atualmente, os compactadoregpadrao de audio/v deo de maior insercao no
mercadosao desewolvidos por um grupo de especialistasem compresao de v deo
conhecidopela sigla MPEG [1], cuja signi cado e Moving Picture Experts Group.
Este grupo ervolve certenas de pesquisadore® engenheirosde todo o mundo que
desewolvem varios metodosde compresao de dadosaudiovisuais para as mais vari-
adasaplicacees. Podemoscitar, dertre outras aplicacees,a compactacaodev deoem
DVD (Digital Versatile Disk), HDTV e TV Digital, que utilizam o padrao MPEG-
2 [2], e a compactaao de v deo em gra cos interativos e multim dia interativa via
internet, que utilizam MPEG-4 [3].

Estescompactadoregpadreesutilizam, na etapa de transformacao, transfor-
madasortonormaistais comoa TransformadaCossendiscreta[4] e a Transformada
Wavelet [5]. Entretanto, paralelamerte ao desewolvimento destespadrees,tem sido
desewolvido emtodo o mundo compressoredev deobaseadogmoutrastecnicade
transformacao/represenacao de imagenscujos resultadossao, por vezes superiores
aosdestespadrees([6], [7], [8]).

Dentre estasoutras tecnicasde transformacao existertes, uma em especial
chamaatencao por suae cienciafaceaquelasutilizadas noscompactadoregpadrees.
StephaneG. Mallat e ZhifengZhangcriaram em 1993uma represetacao para sinais
quaisquerconhecidacomo Matching Pursuits [9]. Esta tecnicaprocura represetar
um determinado sinal por um conjunto qualquer de basesnao-ortonormais. Este
conjunto de basese geralmerne denominadode dicionario super-completo, pois o
numero de elemenos desteconjunto e, em geral, bem maior do que a dimens2o do

sinal. Como o proprio nome sugere,estarepresemacao e realizadapor meio de um



algoritmo recursivo que imprime uma buscaintensiva pelos melhorescasametios,
produtos internos, entre partes do sinal a serrepresemado e estedicionario super-
completo [9]. Logo, um bom desem@nho desta represemacao esta diretamene
ligado a uma boa escolhado dicionario por ela utilizado.

No contexto de codi ca cao dev deo,ao qual sereporta estaTese,Ralph Ne
e Avideh Zakhor [6] apresetaram, em 1997,um compressotbaseadoem Matching
Pursuits (MP) que se mostrou bastarte e ciente face aos compactadoresde v deo
padrao baseadosha Transformadade CossenaoDiscreta (DCT), de modo que sua
participacao na norma MPEG-4 foi seriamette cogitada. Esta implemertacao an-
gariou melhorassigni cativasde desemgnhocomrelacaoa DCT. Um dosprincipais
motivos e que na etapade quartizacao doscompressoresle v deobaseadosia DCT
e na TransformadaWavelet (WT) e necesario quartizar todos seuscoe cientes,
enquario que na represemacao MP apenasos melhoresvalores de produto inter-
nonecessitanser quantizados. Isto setraduz visivelmerte na reducao dos classicos
efeitos de blocos e no aumerio dos valores da relacao pico de sinal/ru do (Peak
Signalto Noise Ratio { PSNR). Os bons resultadosapresetados motivaram novas
pesquisasnestalinha de decompsicao/represertacao.

Recenemente, em2002,umaoutra implemertacao derivadado MP, chamada
Matching Pursuits com Planosde Bits GeneralizadogMatching Pursuits with Gen-
eralized Bit-Planes { MPGBP), foi apresetada em [10]. Nela, a decompsicao MP
e ass@iada a decompsicao em planos de bits generalizados,uma adaptacao do
metodo de quartizacao vetorial por AproximaceesSucessias [11] aplicada ao MP.
Com ela, as melhorassao ainda mais signi cativ as, pois as etapasde transformacao
e quartizacao sao realizadasem um so passo(ver Captulo 3 para maioresdetal-
hes). Este novo metodo foi utilizado com sucessoao substituir as operacees de
transformacao/quantizacao do codi cador de v deo de Ne e Zakhor baseadoem
Matching Pursuits, apresetando ganhosde desem@nho signi cativ os[10].

Entretanto, emambasasimplemertaceeso dicionario utilizado foi o mesmao[6].
Foi apresemado um conjunto de 400 basessepagnveis baseadasas funceesde Ga-
bor. Como comeriado anteriormente, a escolhado dicionario utilizado e de grande
relevédncia para o desem@nho nal da represetacao tanto por Matching Pursuits

quanto por Matching Pursuits com Planosde Bits Generalizados.Logo, tal fato da



margemao seguirie questionameto: existemoutros dicionarios capazesie propor-
cionar um desemg@nho ainda melhor ao codi cador MPGBP?

Para responder esta pergurta e necesaria uma analise criteriosa da relacao
taxa-distorcao. Tal analise, levantada nos captulos subseqertes, recai sobre a
equacao de decompsicao do MPGBP e sobre o seuteorema proposto em [10], o
gual e a basepara a corverggnciado seualgoritmo de codi ca cao.

Esta analiseindica que um dosrequisitosda escolhade bonsdicionarios para
o algoritmo MPGBP e existtnciauma boa semelhara erire as caractersticas das
funceesbaseconstituintes destedicionario e as caractersticas do sinal a serrepre-
sertado. Este sinal, como visto anteriormente, e o quadro resultante do processo
de estimacao/compensaao de movimento, comumerte chamadode displaed frame
di er ene (dfd). Os dfds sao essencialmetie@ compostos por cortornos de diversas
largurase orientados nasmais variadasdirecees. Logo, o dicionario em ques&o deve
possuirelemeros orientados em varias direceese dispostosem varias escalas.

Um levantamento bibliogra co realizado em buscade candidatos para de-
sempenhar o papel de elemenos do dicionario na represetacao MPGBP apontou
para um novo conjunto de funceesque tem despertado o interesseda conmunidade
de processameto de imagem/v deo, as Ridegelets[12]. A TransformadaRidgelet
foi primeiramerte desewolvida por Candes[13] e Murata [14] por volta do ano de
1996comosendoderivaceesdireta da aplicacao dasfunceeswavelet asfunceesridge,
desenolvidas por Logan e Shepp[15] em 1975. As ridgeletsforam mais tarde aper-
feicoadaspor Donoho[12], no ano de 1998,a partir da aplicacao da Transformada
Wavelet a Transformadade Radon [16] (para maioresdetalhes,ver Captulo 4).

As ridgelets sao conhecidaspor seu bom desemgnho alcancado na repre-
senacao de descomin uidadesuni-dimensionais,ou seja, descomin uidadesdispostas
ao longo de linhas, que sao componertes basicosdas imagens. Elas possuempro-
priedadesde direcionalidadee escalabilidadeideais para a analise de taxa-distorcao
levantada, pois tais propriedadeslhe garartem uma algumasemelhara comascar-
actersticas da dfd. E, tambem, a base para outras transformadas, tais como as
Curvelets [8] e as Contourlets [17], que tambem seao analisadasao longo desta
dissertacao.

A cortribui cao desta Tesereside, ertao, na descolerta de novos dicionarios



apoiadosnestaanaliseda relacao taxa-distorcao para o codi cador dev deobaseado
no algoritmo MPGBP, os quais sa0 baseadosem funcees derivadas das ridgelets
discreta[18. No erntanto, de modo a melhor adaptar tais funceesao cortexto do

codi cador dev deoMPGBP e, por conseguite, atingir melhoresresultadosde com-

pres&o, propomos tr&s importantes modi ca cees para estasfuncees, quais sejam:

introducao de redund&ncia (visando a construcao de dicionarios supercompletos),
eliminacao da isotropia e utiliza cao de outras funcees,alem daswavelets, para a sua
confecao (veja o Captulo 4).

Esta Teseesta organizadada seguirie forma: no Captulo 2 descreemoso
metodo de represetacao de sinaisMP e suaaplicacao maisrelevante no corntexto de
v deoquee o compactadorde Ne e Zakhor[6]; no Captulo 3 descreemoso sistema
de decompsicao 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 analise
de desem@nho dos dicionarios construdos. Neste contexto, inferimos uma analise
de taxa-distorcao a partir da analise do teoremaproposto e da equacao de decom-
posicao; no Cap tulo 4 descreemostoda ateoria sobreasX{Lets (ridgelets, curvelets
e contourlets) utilizadas nestetrabalho; no Captulo 5 equacionamosiossaproposta
de dicionario e descreemosespeci camernte 0s dicionarios constru dos juntamerte
comseusresultadose asdiscusgescabveissobreestes;por m, asconclugessobre

estetrabalho estao expostasno Captulo 6.



Cap tulo 2

O algoritmo Matc hing Pursuits

Comomencionadcanteriormente, o enfaque destateseesta na compresse de
informaceesde v deo. Entretanto, para quesepossater um melhor ertendimerto do
processade compresse de v deo, e importante seter uma visao macrodo problema.

Uma informacaodev deoe compostapor umaseqenciade imagenscoloridas
que podem ser desmenbradas em tr&scomponertes diferentes: uma de lumin@ancia
(Y) eduasde crominancia(Cb e Cr). Suarelacao como sistemaRGB, o qual divide
uma imagemcolorida nas componertes R (vermelho), G (verde) e B (azul), e dada
comosegue[19:

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

Cb= 01684 R 0;3316 G+ 0;5000 B
Cr=0;5000 R 0;4187 G 0;0813 B

Como resultado, a componerte Y carrega apenas a informacao de v deo
monocromatica. Nestetrabalho de tesenosconcertramos na compresae destacom-
ponerte, uma vez que as componertes de cromin&ncia, que carregama informacao
de cor, podem ser processadasimilarmente.

Para facilitar o entendimeno do leitor, trataremos aqui a informacao de
v deo monacromatica como sendouma seqencia de quadros em escalade cinza
deresolcao M N. Tal quadro e matematicamene represemado por uma matriz
M N, ondecadaelemeno da matriz represeta um pixel destequadro e apreseta
um valor numericon 2 N que varia de O (preto) a 255 (branco). Isto signi ca que

gasta-se8 bits de informacao por pixel para serepresetar um quadro.



A visao macrodo problemade compresao de v deonos mostra que setrans-
mitirmos/armazenarmostodososM N pixelsde cadaquadroda seqénciacompleta
dev deogastaramosuma quartidade enormede bits. No ertanto, podemosreduzir
drasticamerte esta quartidade devido ao alto volume de redund&ncia cortida nas
informaceesde v deo.

Os estudosem compresao de v deodesenolvidos ao longodasultimas deca-
das nos mostram que existemdois tip os de redund&ncia conumerte eliminados. A
primeira, e a maisintuitiv a, e arepeticao de informacao que existeenre osdiferertes
guadrosde umamesmase@encia,sobretudoernre osquadrosvizinhos. Estetip o de
redund&nciatemporal e reduzidacom o usodastecnicasde estimacao/compensaao
de movimento ([20, 21, 22]), que atuam nos quadros vizinhos gerando uma im-
agemresidual. Esta imagemresidual, comumene chamadade imagem diferenca,
cortem informacees referenes somene as mudancas sofridas na passagemde um
quadro para o outro, 0 que, na maioria dos casos,diminui consideraelmerte o
numero de bits necesarios para reproduzir o v deo original. A outra forma de re-
dundanciaesta enbutida nestequadrodiferenca, o qual, serepresetado e codi cado
adequadamete, pode diminuir ainda mais o numero de bits gastospara a trans-
missao/armazenameto do sinal de v deo. Vale ressaltar que estatese se propee a
pesquisarcodi cadores para asimagensdiferenca; assimsendo,o algoritmo de com-
pensaao de movimento usadoaqui e 0 mesmodaqueleusadono modelo TMN [23],
o qual e uma implemertacao particular do padrao H.263[24], comoveremosposte-
riormente. A seguir,falaremosmais especi camente sobreo processale compresse
da imagemdiferenca.

Em geral, os algoritmos utilizados para a codi ca cao das imagensdiferenca
(comumene chamadasde dfd, displacedframe di erence) realizam, como primeiro
passo,uma represetacao/decomposicao da imagemresidual x em um conjunto de

basesvetoriais b do espa&o RM N da seguirie forma:

X
X=  Gb; (2.1)

i
onde ¢ represeta cadaum dos coe cientes de projecao da dfd no espao vetorial
RM N na direcao da baseb.
Dependendoda escolhada base para uma determinada classede imagens,

pode ser mais vantajoso codi car somerte estescoe cientes ao inves de codi car



toda a imagemresidual.

Note que sao os diferertes tratamentos de projecao, ou osdiferenestip osde
basevetorial escolhidogjuediferenciamastecnicasde decompsicao/transformacao.
Obter uma boa represemacao/projecao da dfd signi ca agrupar em poucoscoe -
ciertes a maior quartidade de energia(informacao do elemeno projetado) possvel.
Assim, para uma mesmaqualidade da imagemdfd reconstruda, a quantidade de
coe cientes a seremquartizados e codi cados serm menor. Como conse@encia, se
gastamenosbits para a reconstrucao da imagemdfd original.

Dertre astecnicasde transformacao existertes, a TransformadaKarhunen-
Loewve (KLT) [19 e a que produz maior concetracao de energiacoma menor quan-
tidade de coe cientes possvel, sendoconsideradaa transformadaotima. Entretanto
sua implemertacao nao e viavel devido a sua propria concegao, pois a base uti-
lizada para a represetacao do sinal nao e unica, xa, como na maior parte das
transformadas. Ou seja, para cadaclassede sinal difererte a KLT possuiuma base
do espao vetorial propria, a saber, os autovetoresda matriz de autocorrelacao do
sinal (no dom nio discreto). Assim, para cada classede sinal e necesario um novo
calculodamatriz deautocorrelecao, sendoqueestecalculo numericopossuium custo
computacionalexcessigmerte elevado. Alem disso, o calculo destamatriz envolve
informaceesrelativas a todo o processoestacastico do qual o sinal a ser transfor-
mado e apenasuma das muitas ou in nitas realizacees. Como custo adicional, e
necesaria a transmissao de cada uma das basespara o decali cador, exatamerie
pelo fato da basenao ser determin stica.

Todavia, uma boa aproximacao da KLT e atingida pela TransformadaCos-
senoDiscreto (DCT) [4] quandoaplicadaa blocosde imagensnaturais de tamanho
ate 8 8. Alem destaproximidade coma KLT, a DCT possuialgoritmos rapidos
para a suaimplemertacao, de maneira que ela e a transformada mais difundida e
mais utilizada em compresao de v deo na atualidade.

A baseb do espao RM N e tratada pela DCT como sendoum conjunto
X0 de vetores (ao cortrario da KLT), os quais sao cossepnides. Um sinal uni-

dimensionalx(n), por exemplo,pode serrepresetado pelaDCT atravesdo seguirie



somabrio [25):

X (n+3)
x(n) = (k)C(K) cos TZ . para06 n6 N 1 (2.2)
k=0
onde 8 q_
2 = k=0
(K)=_q_ (2.3)
2. 16 k6 N 1

e C(k) sao oscoe cientes dadospor
X (n+3)
C(kk)= (k)  x(n)cos TZ ;
n=0

Nao obstarte ao fato de a DCT ser uma boa aproximacao da KLT, ela,

para06 k6 N 1 (2.4)

assimcomo a Transformadade Fourier, carecede uma maior adaptabilidade aos
sinais a seremdecompstos. Suasestruturas possuemjanelas de tamanhos xos
(uni-escalares),de modo que sinais muito maioresou muito menoresdo que suas
estruturas nao sao bem represetados em suasbases. Assim, informaceessobre a
localizacao espaciale os aspectosfregeenciaisde tais sinais hao sao retratados com
delidade. Logo, para seanalisarcomponertes de tamanhosvariadose necesario o
usode uma represetacao onde as suashasespossuamdifererntes escalasno dom nio
espaciale no frequencial.

Nessecortexto, a TransformadaWavelet [5] surgiu na tentativ a de solucionar
esteproblema, introduzindo como vetoresbaseelemertos formadosde dilataceese

translaceesde uma unica funcao , denominadawavelet mae, como segue[25]:

X % .
x(t) = Cmn2 2 (2 ™t n) (2.5)

m=1 n=1

Tal adaptabilidade levou a WT a serlargamerte utilizada em aplicaceesde
processameto de sinais. Entretanto, a construcao da famlia de funceeswavelet
e feita ass@iando-seo parametro frequéncia ao parametro escalaatraves de uma
relacao inversaf % de modo que, a0 mesmotempo em que uma basede alta
frequénciae bem localizadano espao, e mal localizadana freqe@ncia, e vice-versa.
Assim, certasfaixasde frequéncia,especialmerte asmaisaltas, nao sao devidamerte
represemadas.

Como sada para estaslimita cees,varios pesquisadoreslesewolveram meto-
dosde decompsicao adaptativososquaisnaofazemmaisusode basegtambemcon-

hecidascomoo menor dicionario completo{ conjunto de m vetoresn-dimensionais



guerepresemam qualqueroutro vetor do espao n-dimensional,ondem > n). Den-
tre osvarios metodosdesenolvidos [26, 27, 28, 29], agueleque obteve maior sucesso
foi o chamadoMatching Pursuits [9].

O metodo Matching Pursuits (MP) obteve grande@xito ao ser aplicado em
varias areasde processameto de sinais. Diversostrabalhos t&m sido publicados
desdea sua divulgacao no ano de 1993, demonstrandoa sua e ciénciae o grande
interesseda conmunidade acac®micade processameto de sinaisem seuuso [30, 31,
32 33.

Como o compressorde v deo usado nesta tese de mestrado se baseiaem
parte no algoritmo MP, na Secao 2.1 estadecompsicao e descrita mais detalhada-
merte. Ja na Secao 2.2, descreemosa implemertacao mais relevante destadecom-
posicao/represertacao de sinaisno cortexto de compresao de v deo,implemertacao

estadesenolvida por Ne e Zakhor [6].

2.1 O algoritmo Matc hing Pursuits

Mallat e Zhang propuseramo Matching Pursuits como uma nova forma de
decompmsicao de sinais onde o conceitode basedo espao vetorial nao e mais uti-
lizado. Ao invesdisso, esta decompsicao represeta uma funcao f do espao de
Hilbert (ondekf k? = Ri jf ()j?dt < +1 ) projetando-aemum conjunto de funcees

redundartes cujo numero de elemertos e geralmerte muito superior a dimenszo da

dicionario supercompletoe cadaum de seuselemenos g; e chamadode atomo, onde
kgik = 1, 8i.

Com o numero de atomos muito superior ao da dimensao de f, e possvel
povoar o dom nio espaciale o frequencial de uma maneiramais completa, de modo
a atenuar as de cienciasapresemadas pelastransformadasacima destacadas.Com
umadistribui caoe ciente destesatomostanto no dom nio espacialquano no frequen-
cial, gararte-seuma melhor represetacao para uma maior variedadede sinais.

Assim, para a versao discretadestarepresetacao, a qual assumeque o sinal
ereal epossuiN amostras,foi propostaa utiliza cao do dicionario de Gabor. Este di-

cionario possuiatomosoriundos de expan®es/cortracees,translaceese modulacees
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de uma unica funcao Gaussiana,a qual e dada, no domnio cort nuo, por:
p_
git)= "2 © (2.6)

de forma que suaamostrageme consegerte periodizacao em N pontos e dada por:

n pN
S

Ks R
%m)=p§ g (2.7)

p=1
ondeK s normalizags e osinteiros s e p sao limitados por s 2]1;N[e06 p< N.
Denotando = (s;p; %), o dicionario de Gabor discreto e real e composto

por todos os atomosdadospor:

2k
g :)(n) = K¢.Hg(n p)cos ~"t (2.8)

ondeK .y normalizag .y, 2[0;2 [e06 k< N.

Entretanto, para este novo tipo de \base" ja nao faz mais senido repre-
sertarmos sinais utilizando o conceitode basedo espao vetorial, onde se aplica a
decompmsicao por meio do somabrio da Equacao (2.1). Assim, alem do usode um
outro conceitode base,foi proposta uma outra maneirade sedecompor f .

A expanso linear def sobreosatomosde D que o MP propee-sea realizar
e feita atraves de sucessigs aproximaceesde f com projeceesortogonais em tais

atomos. Dado um vetor g , de D, o vetor f pode serdecompmsto como segue:
f=<g,f>g,+Rf (2.9)

ondeRf e o vetor residual obtido aposa aproximacaodef nadirecaodeg ,. Como

g, eortogonala Rf , temos:
kfk?=j< g,f >j*+ kRf k? (2.10)

Vemosentao que para minimizar kRf k? e necesario que o produto interno
Po =< g,;f > sejao maior possvel. Isto e possibilitado por uma buscaintensiva
(pursuit) do vetor g 2 D que gararta o melhor casameito (match) comf .

Na proxima realizacao desta decompsicao, o resduo Rf e projetado na
estrutura de D que seadapte melhor (possuamaior valor de produto interno) a ele,

acarretandona geracao de outro resduo R@f :
Rf =< g,;Rf > g, + ROf (2.11)

11



Assim, apos P realizaceestemosquef e dadapor:

5’( 1
f=<g,;RVf>g, +ROf (2.12)

n=0

e suaaproximacao dada por:
1

f® =" pog, (2.13)
n=0
ondep, =< g, ;RMf >,

Este processaiterativ o ocorrera ate que um determinado numero de passos
P, ou um limite de energiado resduo R(Mf sejaatingido.

Note queao nal desteprocedimerio, apenasos atomosmelhor adaptadosa
f sao utilizados na sua decomppsicao, ao cortrario das Transformadasde Fourier,
Cossendiscreto e Wavelets, para asquaisimporta quetodosasfunceesbasesejam
utilizadas, implicando na quartizacao e codi ca cao de todos 0s coe cientes ¢;.

Para maioresdetalhes,consultar [9].

2.2 O Algoritmo Matc hing Pursuits Aplicado a
Compress ao de V deo

Nesta secao e descritacom algum detalhe uma das implemertaceesdo algo-
ritmo MP no cortexto de compresae de v deo, mais precisamete na codi ca cao da
imagemresidual resultante do processode estimacao/compensaao de movimento.
Tal detalhamerio e pertinente uma vez que o codi cador proposto nestetrabalho
utiliza alguns dos procedimernos e consider@eesadotados por seusidealizadores,
Ne e Zakhor, em [6]. Como ponto de partida, e importante cortextualizar seu
surgimeno e seuspropositosiniciais.

Nosanos90 algunsgruposde pesquisatais comoo MPEG [1] eo ITU-T [34]
empregaramum grande esfoico tecnicocom o objetivo de padronizar os proced-
imentos utilizados na compresao de informacees audiovisuais limitadas a baixas
taxas de v deo. Como consee@ncia, surgiram os padreesMPEG-4 [3] e H.263[24]
que, embora projetadoscom uma certa exibilidade, foram inicialmente designados
principalmente a comunicacao de v deo em tempo-real e aosservicosde multim dia
e acessaemoto de bancode dados,com taxas de operacao situadasertre 10kbpse
24Kkbps.

12



A composicao de ambos os padreese bastarte semelhate, sendobaseadaem
uma estrutura h brida de estimacao/compensaao de movimento aliadaa DCT. En-
tretanto, o usoda DCT na codi ca cao da dfd produz efeitossubjetivosindesejados,
0S quais sao conse@encia direta da blocagemda imagem diferenca em pequenos
guadradosde tamanho 8 8 (lembrar da discuss®e levantada anteriormente sobrea
KLT e a suaaproximacao atraves da DCT). Esta distorcao e ainda mais notoria
quando a disponibilidade de bits por segundoe muito pequena,pois 0 numero de
coe cientesda DCT a serquartizado dewe sermuito restrito, alem do fato da quan-
tizacao em si serlimitada a uma baixa resolucao.

Logo, com o intuito de mostrar que melhoresresultadosna compresse de
v deo poderiam ser alcancadoscom a substituicao da popular DCT, Ne e Zakhor
utilizaram a mesmaestrutura de compensaao de movimento do padrao H.263, reti-
rando apenasa DCT einserindono seulugar o algoritmo matching pursuits. Assim,
0 modelo de predicao usadopelo codi cador de Ne e Zakhor para a eliminacao da
redund&ncia temporal e exatamerie o0 mesmousadopelo TMN [23], o qual e uma
implemertacao espec ca do H.263[24]. Tal sistemaatua em imagensQCIF, cuja
componerte de lumin@nciae um quadro de resolwcao 176 144 e ascomponertes de
crominé&ncia sao subamostradasie 2, possuindoum tamanho de 88 72.

Desta forma, os diagramasde blocos do codi cador e do decdi cador do
sistemah brido estimacao/compensaao de movimento com matching pursuits sao
llustrados nas Figuras 2.1 e 2.2, respectivamerte.

Veremosa seguir algumassuposiceese adaptaceespropostaspor Ne e Za-

khor na suaimplemertacao do MP parav deo.

2.2.1 Dicion ario Utilizado

Assim como a implemertacao original do matching pursuits para sinais dis-
cretos utilizou o dicionario de Gabor (ver [9]), o codi cador de v deo MP tambem
utilizou tal dicionario supercompleto. Entretanto, por setratar de uma aplicacao 2-
D (codi ca cao daimagemdiferenca), houve a necessidadée seadaptar o dicionario
1-D de Gabor ao dom nio bi-dimensional.

Fazendouma analogiaa Equacao (2.8), Ne e Zakhor de niram o atomo 1-D
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Dicionario

Predicao de Imagem
movimernto Y residual
_ | Compensaao Procura codi cada
~| de movimento T dos atomos
Imagem Imagem :
original | A residual |
atual | |
| ‘ ~(+
|
| ‘ Recon
Vetoresde ! MAtraso | 3 atual
movimento | Recon. ] 1 Parametros
V‘ anterior ;do atomo
Codi cacao Codicacao | .
dosvetores dos atomos
‘ FLUXO BINARIO
o -

Figura 2.1: Diagramade blocosdo codi cador de v deo baseadoem matching pur-

suits.

Dicionario

Imagem
Parametros residual
,,,,,,,,,,,, ] . i
Decalicacao | d0Satomos | paconstricao | C0di cada
F}}{Xf(?folfNﬁFflg do uxo binario | | dos atomos
! Reconstricao
! atual
! ————— 3
|
! Vetoresde Predicao de
! movimento Reconstricao | movimento

™| do movimento
A

Recon.
anterior -

Figura 2.2: Diagrama de blocos do decali cador de v deo baseadoem matching

pursuits.
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discreto de Gabor como:

o) =K. g - 2 cos %+ (2.14)

ondei 2 0;1;:::;N 1eaconstarte K - e escolhidade modo a normalizar g-.

Destafeita, ~ e 0 vetor de parametros~ = (S; ; ) quecoriem asinformacees
de escala,frege&nciade modulacao e deslacamerio de fase,respectivamerte, sendo
assimanalogoao parametro de nido na Secao2.1. Entao, de nindo B comosendo
0 conjunto de todos os vetores~, o dicionario 2-D discreto de Gabor e o conjunto
de funceessepanveis de nidas comosegue:

G.-(i;)) = g-()g-() 5j20,L::;N 1

v

~~2B (2.15)

No entanto, para que estedicionario sejafuncional, e necesario que apenas
um numero limitado de vetores ~ seja escolhido. E importante tambem que o
comprimerto N dosatomossejapequeno,evitando um alto custo computacionalno
calculo dos produtos internos.

O procedimeno adotado por Ne e Zakhor para a escolhade um pequeno
grupo de atomosconsistiude um treinameno com algumasse@énciasde v deo, no
gual foi utilizado um grande conjunto de vetoresde parametros. Os atomos mais
frequertemerte selecionadosno processode casameto com as imagensresiduais
de treinamento foram retidos para a composicao de um dicionario reduzido. Dessa
forma, o tamanho dos atomos, bem como vetores ~ escolhidos,estao descritosna
tabela2.1. Note que com essef0 atomos1-D sao geradas400bases2-D sepaaveis,
uma vez que na Equacao (2.15) tanto ~ como ~ assumemestas20 conbinaceesde
parametros.

Obsene gue os tamanhos destesvetores foram escolhidospropositalmerte
com valores mpares. Aliado a isto, note que na formacao dos vetoresg- na E-
quacao (2.14), o parametro de translacao p da Equacao (2.8) e ajustado para que
todas as funceespassempelo ponto certral. Assim, todos os atomosdo dicionario
2-D estao certralizados no pixel (%,¥), o qual e o ponto de referéncia de
encaixecom os pixels da dfd. E, comoveremosa seguir,uma vez que N0 processo

de procura dosatomospara a decompsicao da dfd osatomosdo dicionario varrem
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Tabela 2.1: Composicao dos atomos 1-D de Gabor escolhidospor Ne e Zakhor.

Escala(s) - Frequencia( )  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
14 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 = 7
4 4 = 7
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toda a imagem diferenca se deslacando pixel a pixel nestaimagem, sao evitados
gastosdesnecessios com a geracao de vermestransladadasde um mesmoatomo,
ja que este processode varredura simula tal translacao. Assim, comotodas os 400
vetoresassumentodasas 25344posicees(pixels) de uma dfd detamanho 176 144,
temos, na realidade,um total de mais de 10 milheesde vetores.

O usode um dicionario com estetamanho permite que o matching pursuits
codi que a dfd utilizando, em geral, menos coe cientes que a DCT, a qual usa
64 basespara represemar cada um dos 396 blocos de tamanho 8 8. Entretanto,
esteaumerto notorio do numero de vetoresrepresema um custo adicional de repre-
sertacao. Mas, devido a alta e ci@énciadestedicionario, osresultadosdo codi cador

MP ainda sao melhoresque os do modelo H.263[6].

2.2.2 Procura e Codica cao dos Melhores Atomos

Uma das vantagens do matching pursuits sobrea DCT na codi ca cao da
imagem diferenca e que o efeito de blocagemintroduzido pela DCT e reduzido a
n veis imperceptveis. Isto se dew ao fato do matching pursuits calcular os pro-
dutos internos posicionandoos atomos em todas os pixels da imagem. Como a
subtracao de p,g , efeita comatomos(blocos)de dimensese posicees\aleatorias”
em todos os passosdestadecompsicao, a blocagemem quadrosiguais e adjaceries
promovida pela DCT e eliminada, reduzindo sensielmerte efeitossubjetivos inde-
sejados(efeitos de blaco), mesmoa baixas taxas de bits [6]. No entanto, a imple-
mentacao direta do matching pursuits no cortexto de v deoresultaria na realizacao
de um procedimero de elevado custo computacional,o qual envolveria a buscados
melhoresatomosvarrendoa dfd pixel a pixel e calculandotodososprodutos internos
com cadaum dos vetoresdo dicionario.

Assim, Ne e Zakhor propuseramum esquemade busca mais e ciente, 0
gual e baseadona seguirte suposicao: as imagensdfds possuemum corteudo de
informacao esparso(pouco denso) e apresetado em forma de bolssesde energia
localizadosem regiees onde o processode estimacao/compensaao de movimento
nao foi bem sucedido.Partindo destasuposicao, ao invesde realizar os casametos
em toda a imagemresidual de uma so vez, pequenasareasao redor dos bolseesde

energiaseriam priorizadas. Um simplesprocessode \busca de energia" seria pre-
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realizado, dividindo a dfd em pequenosblocos e calculandoa energiade cada um
delesatravesda somados quadradosde cadaum dosseuspixels. Ao redor do bloco
de maior energia,se estakeleceriauma areade dimens0 S S onde seriarealizada
em buscaintensiva, pixel a pixel, pelosmelhoresatomos.

Numericamerte falando, o processade buscade energiadivide a imagemem
blocos12 12. Aposa escolhado bloco de maior energia,a janelaS S estakelecida
ao redor deste bloco tem dimenszo 16 16. Nesta janela sao entao realizadosos
exaustivos produtos internos com os vetoresdo dicionario cujas dimenssesmaximas
em nimassao, respectivamerte 35 35el 1. Valelembrar queo ponto derefeencia

no encaixeertre ospixelsdajanelaS Seosvetoresdo dicionario e seuponto certral
N 1.N- 1

2 1 2

Obsene quealemdetal estrategiareduzir o tempo de procura de atomos,ela
tambem prioriza asareasquepossuenumamaior quartidade de energia/informacao,
gastandouma maior quarntidade de bits na suacodi ca cao. Assim, para baixastaxas
de bits, informaceesde baixa energia,tais comodetalhese ru dos, nao sao codi ca-
dos.

Dadaa escolhado melhorelemerto do dicionario, um conjunto de5 parametros
e gerado: os ndicesdosvetores~ e ~; a localizacao (X, y) do encaixe(posicao do
ponto certral do elemerno do dicionario na janela S S); valor do produto interno
pn. Estes5 parametrose que de nem o atomo, estrutura que de fato e codi cada
na imagem.

Apos a decommsicao de cada imagem residual, os parametros dos atomos
selecionadossao passadospara o codi cador [35. Os parametros de localizacao
sao codi cados utilizando codigos de Hu man adaptativos derivados dos valores
de localizacao dos 10 ultimos quadros. Ja os outros 3 parametros sao codi cados
comcodigosde Hu man de comprimerto xo. No erntanto, a codi ca cao do valor do
produto interno e precedidapor um processale quartizacao. Em [6], p, e quartizado
por um simplesquartizador linear compassade quantizacao xo. Entretanto, alguns
trabalhos posterioresforam realizadoscom o intuito de melhorar o desemgnhodo

codi cador atravesdo uso estrategiasde quartizacao mais so sticadas [36, 37, 38].
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2.2.3 Controle de Taxa

A deseito das estrategiasde quartizacao e codi ca cao empregadasa com-
presso da imagemresidual, o numerototal de bits dispon vel paratodo o processo
decompresaoelimitado. Assim,sefaz necesario um cortrole sobreo gastodosbits
dispon veis,de modo a permitir umadistribui cao 0 maise ciente possvel destesbits
enre todosos quadrosda sea®ncia. No contexto do codi cador MP, estecortrole
sere ete diretamerte no numero de atomosa seremcodi cados.

Em [6], Ne e Zakhor realizaram um cortrole simplesde taxa, cuja nal-
idade era permitir um bom n vel de comparaao com a taxa real utilizada pelo
modelo H.263. Este cortrole estaleleceum numero limite de bits dispon vel para a
codi ca cao de cadaquadroda seq&nciada seguirie maneira: primeiramerte, e cod-
i cado o cabecalho (que cortem algumasinformaceessobreo quadro) e os vetores
de movimento (obtidos com o processade estimacao/comepensaao de movimento)
e 0 numero de bits gastosna suacodi ca cao e retirado do limite pre-estalelecido,
oferecendoao processode codi ca cao da dfd um numero maximo de B egquo bits;
em seguida,o codi cador calculado numero medio de bits gastosna codi ca cao dos
atomos do quadro anterior, Baomo; pOr ultimo, obtem-sedo numero de atomos a
seremcodi cados no quadro atual atravesa sequirte equacao:

B
Nawa = resdvo (2.16)

B atomo

Logo, o matching pursuits realizaa decompsicao de uma dadaimagemresid-
ual ate que o numero N, de atomossejaatingido. Este procedimerio despgende
cercade Besquo bits, atingindo aproximadamernte o limite de bits a seremgastos
por quadro. Na pratica, este numero dista ate 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

Nestecaptulo, descreemosuma nova tecnicade decompsicao de sinais, ha
qual sebaseiao codi cador de imagensresiduaisutilizado nestatese. Esta tecnica,
recem desenolvida por Caetanoe Eduardo [10, 39, 40], realiza uma decompsicao
em planosde bit de um sinal x qualquer, a qual o represeta atravesde sucessios
passosde aproximacao por um conjunto de planosde bits generalizados.

Seusurgimerto foi motivado em parte pelo sucessalo Matching Pursuits, de
forma que algumasdas consider@eesfeitas por Mallat e Zhangforam adotadaspor
Caetanoe Eduardo. Tal decompsicao foi, entao, denominadade Matching Pursuits
with GeneralizedBit-Planes (MPGBP).

Uma de suasimplemertaceessedeu no cortexto de codi ca cao dev deo[10],
atuando como codi cador da imagemresidual. Os resultadosapresetados super-
aram aquelesobtidos por Ne e Zakhor em [6], mostrando o MPGBP como um
metodo de decompsicao de sinais bastarte promissor. Na Secao 3.3 analisaremos
mais detalhadamere tal implemertacao.

A seguir, na Secao 3.1 veremosa teoria por tras desta decompsicao e nas

Seees3.2 e 3.4 faremosa suarelacao com estatese.
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3.1 Matc hing Pursuits com Planos de Bits Gen-

eralizados

Comovisto anteriormente, a expan®o de um sinal x N -dimensionalem um

X
X = PnOn (3.1)

n=1
Contudo, na pratica utiliza-se somene Q < M atomos,aproximando x como

segue:

x x@= pg, (3.2)
n=1

Alemdisto, seassumirmossemperdade generalidadeguekgik = 1 ekxk 6
1, 8i, esta expanso pode ser dada de tal forma que os coe cientes p, possuam

jpnj 6 1. Com isto, podemosrepresetar estescoe cientes de forma binaria, como
X

segue:p, = S, 2 qu, ondes, 2 f 1;1geosinaldep, eh., assumeosvalores
j=1

binarios f 0,1g.
Aplicando estarepresetacao binaria a Equacao (3.2), temosque:
x X b3 x
x x@ = ss 2'Bng,= 2!  Bus.g,
n=1 ji=1 j=1 n=1
xR
= 2! B:ng (3.3)

j=1 n=1

ondeg 2 D=1f g;; g,:::; gu0 umavezqueg o =s,g,esp2f 11g.

Entao, de nindo o ndiceij, de modo que:

21 12f1,2:::;Ljg com L; Q

iy = (3.4)
sl > .
- 0; demaisvaloresde |
podemosreescreer a Equacao (3.3) como:
D R
x xtd= 21 g, (3.5)
j=1 =

Obsene que no MP o sinal x e represetado por um conjunto de vetores
unitariosg ,, g ,, ::: juntamernte com uma se@@ncia de escalares;, p, :::, en-
guano queadecompsicao da Equacao (3.5) e represetado apenaspor um conjunto

de vetoresunitariosg ,, g ,, ;..
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De fato, no comeco dos anos 90, paralelamene as pesquisasde Mallat e
Zhang em metodos de decompsicao por aproximacao sucessig, Craizer, Eduardo
et al. concebiamum outro algoritmo de aproximacao sucessi&, 0 qual apresema
uma decompsicao semelhate a da Equacao (3.5), sendo,no entanto, mais general-
izada. Deserolvido comosendouma ewlucao/generalizaao de dois bem-sucedidos
algoritmos de decompsicao de imagens,0 EZW [41] e o SPIHT [42], que realizam
decommsicees escalares,este algoritmo realiza uma e ciente decompsicao veto-
rial atraves de sucessigs aproximaceesda imagem alvo, sendoassim chamado de
Successig Approximation Vector Quarntisation (SAVQ) [11].

A SAVQ decompme o sinal x atravesdo seguirte somabrio:

%
X X( J) = ) gi” (3'6)

Note, entao, que SAVQ e um algoritmo de aproximacees sucessigas capaz
de realizar de maneira ainda mais generalizadaa decompsicao em planos de bits
apresetada na Equacao (3.5). Note que esta equaao e um caso particular da
Equacao (3.6) para = 0;5,onde echamadode fator de aproximacao de es@la e
seuvalor esta compreendidono intervalo0< < 1.

No ertanto, em[10, 40]algumasmodi ca ceesforam propostascomrelacao ao
SAVQ [1]]. Estasmudancasabrangemdoispontos principais: regrasde corvergencia
e indexacao.

Em [1]] a condicao de converggncia{ condicao na qual qualquer sinal x e
aproximado com uma precisao arbitr aria com a adicao de um numero su ciente de
termos dos somabrios{ etal que ( D) 6 3 para0< < 1,onde ( D) e o maior
Angulo ertre um sinal qualquerx 2 RN e o atomo de D mais proximo. Entretanto,
mesmopara sinais de dimensao medianas,tais como N > 64, os dicionarios que
possuem( D) 6 3 apresemam grande cardinalidadeq(D), levando a uma decom-
posicao pouco e ciente do ponto de vista da relacao taxa-distorcao, pois um bom
numero dos bits dispon veis seria deslacado somene para a codi ca cao os ndices
IEP

Ja em[10, 40, foram propostascomo condiceesde corverggncia ( D) 6 >
e 0 < < 1, condiceesestas que podem ser satisfeitas por qualquer dicionario

completo.
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No que concernea indexacao, considereL; comosendoo numero de valores
m tal queky, = j. Assim, pode-sesubstituir o ndicei;, porry, paral = 1,2, 3,::,
L;. Logo, dado um dicionario C= fvi;vy;:::;vq0, kvik = 1, 8i, e um sinal x de
modulo menorou igual a 1, a decompsicao propostaem [10, 40, aposrealizadosQ

passosg dada por:

x x©@ = kmyr, (3.7)
m=1

O algoritmo proposto para a implemertacao de tal decompsicao realizauma
buscavoraz pelosmelhoresatomosv,  , adicionandoum por vez, ate que o criterio

taxa-distorcao sejaatingido. Este algoritmo e descrito comosegue:

Algoritmo MPGBP

A Inicialmentew = x, m = 1;
A Repetir ate um criterio de parada sejaenconrado:

(a) Escolherr,, 2 f1; :::;Mgtal que
W VvV, = lrrJ]a),\slfw Vg

In(w v,,) .

In()

onded ee 0 menorinteiro maior ou igual ao argumeno;

(b) Escolherky, =

(c) Substituir w porw  kmy,

(d) Incremenar m;

A Parar.

Note que estarepresemtacao e bastarte similar a MP. A principal diferenca
esta no tratamento que e dado ao valor do produto interno p, resultante dos casa-
mertos erntre osatomose o sinalx. ComparandoasEquacees(3.2) e (3.7), obsena-se
gue nestadecompsicao em planosde bits generalizado® valor do casameto ertre
os vetoresdo dicionario C e x e diretamente mapeadoem um conjunto de ndices

ky, diretamente codi c aveis, enquarto que no MP a codi ca cao de p, envolve uma
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pre-quartizacao do mesmo,pois p, € um numero real que, em geral, possuivarias
casagdecimaisde precisao. Assim, devidoa suasimilaridadecomo MP e suadecom-
posicao em planosde bits generalizadosgsta decompsicao/algoritmo foi chamada
de Matching Pursuits com Planos de Bits Generalizados(Matching Pursuits with
Genenlized Bit-Planes { MPGBP).

As condicees de corverggncia do algoritmo acima foram formalizadas no

seguirte teoremal4d:

Teorema 1: Sejax 2 RV, kxk 1, um sinal aproximado pelo algoritmo MPGBP
usando um dicionario C com Q passos,gerando x(?) como na Equacao (3.7),
e seja ( ©) o maior angulo ertre qualquer sinal y 2 RN e o atomo mais
proximo do dicionario C. Temos que kr@k = kx x@k 6 (2 onde

c=p1 (2 2)cog(( 0)<1,80< <1e0 (Oc<s.

A sequir, veremosque fatores cortribuem para o bom desemgnho do algo-

ritmo MPGBP.

3.2 Fatores que afetam o desempenho do algo-

ritmo MPGBP

Um breve olhar sobrea Equacao (3.7) e sobreo Teorema3.1 nosfaz obsenar
gue existemdois fatoresdeterminartes no processade aproximacao do sinal original
X, quais sejam: o fator de aproximacao de escala e o dicionario utilizado. Ainda
e possvel notar que a inu €nciade e advinda apenasdo seu valor numerico,
enquario que o dicionario C manifesta sua in u €ncia de duas maneirasdistintas:
forma do seusatomosyv,,, (Equacao (3.7)) e valor de ( C) (Teorema3.1).

Nao obstarte a estefato, a analiserealizadaem [40] a partir do Teorema3.1
mostra que o limite teorico da relacao entre a distorcao mediaquadratica D e ataxa

por coe ciente R e dada, apos Q passospor:

1 log, (N(GD) () N(QD ?cos (( O)
RON©@ log, o °% 2log, % 2 &)
ondeD e R sao limitados individualmente por
2P
D6 ¢ (3.9)

N (O
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1
m[P log, q(C) + Phy] (3.10)

com N (C) e g(C) represemando, respectivamerte, a dimensao e a cardinalidade

R6

(numero de atomos) do dicionario C e b, represetando o numero de bits gastosna
codi ca cao de cada ndice k.

Na Figura 3.1 vemoso exemplode um graco R construdo a partir da
Equacao (3.8) paraD = 10 2, N(G) = 10eq(G) = 10 8i, comvaloresdiversosde
( ©. Esta gura mostraqueparacada ( C) difererte existeum otimo difererte.
Logo, a escolhado valor otimo de , para um determinado compromissotaxa-
distorcao, dependediretamerte da dimensao N (C), da cardinalidadeq(C) e do valor
de ( C) dodicionario C. Assim,vemosgueo bomdesemg@nhodo algoritmo MPGBP
esta intimamente ligado a escolhado dicionario utilizado, de modo que nestasecao
Nos propomos a investigar que caractersticas dewe apresemar um bom dicionario
para aumertar o desem@nho do algoritmo MPGBP. Para tanto, sefaz necesaria

uma analise criteriosa do Teorema3.1.

100000 [ T T T T T T T T 0 T

10000 |

1
Q
2
[e)
g
\T
o}
o
o

1000 f -

R (bits/amostra)

N
W
N
100 e s
PN
N

10 |

Figura 3.1: Variacao da taxa (R) com para uma distorcao D = 10 ? e para
dicionariosdediferentesvaloresde ( G), mascomdimensese cardinalidadesiguais

aN(G) = 10eq(G) = 10, 8i, respectivamerte.

Deste teorema, vemos que no passoQ o erro de aproximacao e limitado

por Q) Logo, quarto menor for o valor de ., menor sefa a distorcao apos Q
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passos.Como . decrescquntamente com ( C), entao, para seter uma distorcao
pequena, ( C) tambem dewe ser pequeno.Como a cardinalidade precisa,em geral,
aumertar para diminuir ( C), e a taxa apos Q passosaumerta a medida que a
cardinalidade g(C) do dicionario cresce(mais precisamelte, a taxa crescecom o
aumerto de log(q(©), ver Equacao 3.10), entao um bom compromissoerire taxa e
distorcao e atingido para dicionarios com valoresde ( C) pequenos,mas que nao
possuamg(C) muito grande. Isto pode serilustrado atravesdo gra co da Figura 3.2.
Nestegra co saoapresetadascurvastaxa-distorcao para osdicionariosG de mesma
dimensao, mas com valoresde ( C) e g(C) especi cados na Tabela 3.1. (note que
cadadicionario possuium  otimo proprio, corroborando com a analise levantada

anteriormente.)

20 B C3 .

R (bits/amostra)
[
o
T /:
1:
1
1
1

0
0.0001 0.001 0.01 0.1
D (MSE)

Figura 3.2: Curva R-D para osdifererntes dicionarios G especi cadosna Tabela 3.1.

Confrontando ascurvasdosdicionarios G, e G vemosque apesarde ( G) =
( &), G apresema um desemgnhosuperior aode G, por possuirum menorvalor de
cardinalidade. Por outro lado, o dicionario G, apreseta uma cardinalidadeinferior a
dosdicionarios G e Gs. No erntanto, o valor de ( &) e superior aosvaloresde ( G)
e ( G), levando G a atingir o pior desemgnhodertre estesdicionaros. Por ultimo,
note que G, e G apresemam os melhorescompromissogaxa-distorcao, pois por um

lado G, apresema uma pequenacardinalidadecomum valor de ( C) pequenoe, por
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Tabela 3.1: Valoresde dimensao (N (G)), cardinalidade (g(G)), ( G) e ; otimo

dosdicionarios (G) utilizados na construcao do gra co R-D da Figura 3.2.

Dicionario (G) || Dimensao (N (G)) | Cardinalidade (q(G)) | ( G) | ; otimo
G 8 240 45 0,80
G 8 2160 45 0,83
G 8 6720 35 0,85
G 8 2400 32 0,85
G 8 9120 29 0,87

outro lado, G possuium pequenovalor de ( C), mascom g(C) nao muito grande,
garartindo a ambosuma boarelacao ( O)-q(C).

Como ( C) e o maior angulo entre um sinal y qualquer do RN e o vetor
de C mais proximo, ele e obtido na regiao de RN que possuio maior \buraco" {
regiao do espao RN na qual o sinal y, correspnderte a ( C), selocaliza{ (ver
Figura 3.3a). Do exemploem 2-D mostrado na Figura 3.3, podemosestipular que,
dadoum dicionario C (Figura 3.3a), ( ©) pode serreduzidoatraves: 1) da insercao
devetoresextrasde modo a preender apropriadamerne asregiees\v azias"do espao
(Figura 3.3b) ou 2) de uma melhor distribui cao dos vetores(Figura 3.3c). Obsene
que com 2) a cardinalidadeq(C) do dicionario C e presenada. Por outro lado, com
1) a cardinalidadeq(C) aumerta e ha um compromissocertre o dectescimode ( C)
e 0 aumerto de g(C) que dewe serobsenado.

Note ainda que qualquer dicionario C°®obtido por rotacao dos elemeros
de C, encaradoscomovetoresem RN, possui ( C°% = ( O, o que, atravesdeste
teorema,equivaleria dizer que eleteria 0 mesmodesemggnhodo dicionario C quando
utilizado no codi cador MPGBP. Contudo, durante a primeira iteracao do algoritmo
MPGBP, a reducao do erro de aproximacao depende primordialmente das formas

de onda dos atomosdo dicionario, comomostra a seguirie equacao:
r=x <v, ;x>v, (3.11)

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

maior sefa o valor do produto interno entre elese, por conseguite, menor sela 0
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- maiorburaco

(O

Colacandoum vetor Distribuindomelhor

no maiorburaco osvetores
% \&
\ a)

vetorincludo

a
' (< (O yJ

proximomaior buraco (< (
b) C)

@)

Figura 3.3: ( C) ema) pode serreduzido: b) adicionandoum vetor extra no maior

buraco do dicionario C no R?; c) distribuindo melhor os vetoresem R?.

valordekx *mv k. Destaforma, dertre todososdicionarioscomo mesmo ( O),
dewe-seobter aquelecujas caractersticas sejamas mais proximas daquelasdo sinal.
Assim, estadissertacao e orientada a buscade bons dicionarios para o algo-

ritmo MPGBP, os quais devem apresentar:
(i) pequenosvaloresde ( C) e q(O);
(i) atomosos mais parecidospossvel com o sinal.

No captulo 5 veremosqgue dicionarios foram concebidossegundoestaanalise
e que resultadosconcretosobtivemoscom seuuso no codi cador de v deo baseado
no algoritmo MPGBP descritoa seguir. Estesdicionarios foram baseadosium novo
conjunto de funcees2-D que represetam as singularidadescortidas em sinais bidi-
mensionaisde forma bem mais e ciente do que represetaceesmais corvencionais,
tais comowavelet e DCT, por exemplo. Tais funceessao chamadasde ridgelet [17]

e suadescrcao e dadana Seao 4.1.

3.3 Codicador de V deo baseado no MPGBP

Devido a similaridade existerte erntre o MPGBP e o MP, foram realizadosal-

gunstestescomparativos de forma a avaliar a diferenca de performanceenre estes
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dois algoritmos, averiguando o quao e ciente e a decompsicao em planos de bits

generalizados.O cortexto de avaliacao utilizado foi o de compressao 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 descrcao do codi cador de vdeo MPGBP utilizado, o qual e a
basedo codi cador de v deo proposto nestaTese.

Comodito anteriormente, na Secao 2.2, algumasdas considera&eese proced-
imentos adotadospor Ne e Zakhor foram utilizados na confecao do compressode
v deoMPGBP em[10, 40]. De fato, a unica alteracao impostanestecodi cador esta
relacionadaa codi ca cao da imagemresidual, onde o algoritmo MP foi substitu do
pelo algoritmo MPGBP. Assim, durante o procedimerto de reducao da redundancia
temporal o compressorde v deo baseadoem MPGBP tambem utiliza comomodelo
de estimacao/compensaao de movimento o TMN [23].

Esta alteracao advem do fato do algoritmo MPGBP decompor o valor da
projecao p, nos planosde bits generalizadosk,,. Embora todo o procedimerio de
busca, de casameto e de codi ca cao da posicao/forma do atomo seja realizado
comono codi cador dev deoMP, o algoritmo MPGBP nao mais codi ca osvalores
quantizadosdo produto interno, massim os ndicesk;, correspndertesaosplanosde
bits j nosquaisos produtos internos ertre x e osvetoresv,,, sao mapeados.Como
conse@encia direta desta modi ca cao, ha uma alteracao no tipo de codi cador
utilizado para codi car asinformaceesde projecao.

Conforme descrito no nal da Subseao 2.2.2, no processode codi ca cao
dos produtos internos quarnizados e utilizado um codi cador de Hu man de com-
primento xo. Entretanto, este mesmocodi cador ja nao pode ser utilizado na
codi ca cao dos ndicesk,,, umavezque estecodi cador foi projetado para codi car
smbolos cujos valores decregam juntamente com a energiados resduos. Como
os valores dos ndices k,, crescemcom o decrescimoda energiados resduos, foi
proposto um codi cador que melhor se adapte ao comportameno destes ndices.
Trata-sede uma versao modi cada do codi cador aritmetico adaptativo [43).

Como o codi cador aritmetico realizaa codi ca cao atravesde sucessius re-

namentos dertro de um intervalo de valoresconhecidosge comoo valor maximo de

kn €, a princ pio, desconhecidouyma pequenamodi ca cao sefez necesaria. Inicial-
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mernte, considera-seque Kk, possuidois possveis valores(ky,, = 1 e ky, = 2), mais
um codigo de esca. Sendonecesaria a transmisso de k,, = 3, primeiramerte
transmite-seo codigo de escage para indicar um aumerto no numero de smbolose
enao transmite-seo codigo de k,, = 3. Agora, 0s possveis smbolossao k,, =1, 2,
3 e 0 codigode esca incremerniado. Este processce repetido para cadanovo valor
de k,, que estejafora do intervalo atual.

Uma vez que estesresultadostiveram como intuito avaliar a diferenca de
performanceertre os algoritmos MP e MPGBP no tocarte a estrategiade decom-
posicao em plano de bits generalizados dicionario utilizado nos casametos e 0
cortrole detaxa empregadma codi ca cao dosatomosdo codi cador MPGBP foram
osmesmoutilizados naimplemertacaodo codi cador MP em|[6] (ver Subseees2.2.1
e 2.2.3). E, defato, a partir da visualizacao destesresultados,obsena-seum ganho
de desemgnhodevido da utilizacao de tal estrategia.

Para maioresdetalhesdestaimplemertacao, ver [10, 40]

3.4 Dicion ario prop osto

A analise do Teorema3.1 e da Equacao (3.7) levantada previamere na
Seao 3.2, indica que o dicionario tem um papel fundamertal no desemgnho do
algoritmo MPGBP. Apesardo sucessala implemertacao deste algoritmo no con-
texto de v deo [10], seu objetivo, como mencionadoanteriormente, foi de avaliar
apenasa e cienciada decompsicao em planosde bits generalizados Destaforma,
nao se podde avaliar a escolhade diferertes dicionarios, uma vez que o dicionario
utilizado foi o mesmoda implemertacao do codi cador MP. Assim, umaimportante
guesto cou semresposta: existem outros dicionarios cuja utilizacao resulta em
uma melhor performancedo algoritmo MPGBP?

Um levantamento bibliogra co realizado em buscade candidatos para de-
sempenharo papel de atomosdo dicionario na represemacao MPGBP apontou para
um novo conjunto de funcees que tém despertado o interesseda conunidade de
processameto de imagem/v deo, as Ridegelets[12] (assim como curveletes[8] e
contourlets [17]). Estasfunceesrepresetam de maneirabastarte e ciente sinaiscu-

jas descominuidadesestao dispostasao longo de linhas. Como os contornos de uma
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imagempodemservistos comodescominuidadesaolongodelinhas, elasrepresetam
uma alternativa efetiva para a decompsicao de imagens[12]. Isto e especialmerte
relevante no casode v deo, pois as dfds sao compostasessencialmete de corntornos.
Destaforma, dicionarios cuja construcao sebaseianestafunceest®m o potencial de
satisfazera condicao (ii) acimamencionada.

Deformaailustrar napratica asconsegenciasde boasescolhagledicionario,
nestaTesenosinvestigamoso desemgnhodo codi cador dev deoMPGBP descrito
na Secao 3.3, usando novos dicionarios supercompletosdesenolvidos a partir das
ridgeletsquesatisfazembemoscriterios(i) e (ii) acima. No Captulo 5 apresemamos

e analisamosresultadosde simulacao.
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Cap tulo 4

X-Lets { Dicion arios direcionais

Para sinaisunidimensionais,os quais apresemam descominuidadespontuais,
as funcees wavelet se estaleleceramcomo a grande ferramerna de decompsicao
por proverem uma boa represetacao (esparsae bem localizada no tempo e na
frequéncia) e possibilitarem a construcao de algoritmos e cientes. No domnio
bidimensional, as wavelets sepaaveis sa0 muito e cientes para represetar descon-
tinuidades,tais comoarestas,dispostasnasdireceeshorizortal e vertical. Em partic-
ular elaspossuentransformadasrapidasatravesde estruturasemarvore (EZW [41],
SPIHT [42)). Dessaforma, as wavelets obtiveram grande sucess@m aplicaceesde
processameto de sinais e comunicacees, sendo, por exemplo, utilizadas na com-
posicao do modelo de compressae de imagemJPEG-2000[44].

Entretanto, imagensnaturais nao sao compostas simplesmeie de elemen-
tos dispostos na horizontal e/ou vertical. Suasdescominuidades sao tipicamente
dispostas em curvas suaves, isto e, cortornos, represetando as bordas dos obje-
tos. Como resultado da expan®e de basesl-D sepaaveis, as wavelets 2-D sao
boaspara isolar descominuidadeshorizontais e verticais, mas nao \enxergam" bem
descominuidades suaves ao longo de cortornos. Ou seja, wavelets sepaaveis so
capturam um numero limitado de informaceesdirecionais,as quais sao uma impor-
tante caracterstica de sinais multidimensionais [5]. Issoindica que se necessitade
represemaceesalternativas para sinais multidimensionais.

Uma forma de ver como se pode melhorar o desemgnho das wavelets 2-D
sepaaveis parte da obsenacao da Figura 4.1. Esta gura ilustra a represetacao

de uma curva suave no domnio bidimensional com o uso de duas represetacees

32



distintas. Em ambososcasosa curva e aproximada com uma conbinacao de funcees
do respectivo dicionario. A medida de e ciencia do dicionario usado e dada pela
menor quartidade M de elemertos signi cativ os utilizados para represemtar a curva

com uma determinadadistorcao kx(M)  xk2.

a) b)

Figura 4.1: Represetacao de um cortorno suave atravesdo usoa) daswavelets2-D

sepaaveis e b) de funceesretangularesrotacionadas.

Na Figura 4.1ae empregadaa TransformadaWavelet 2-D sepaavel, ou seja,
o dicionario e composto por funceeswavelet sepaaveis. Note, ertao, que este di-
cionario represema a curva atraves de basescom regiao de suporte quadradae de
dimenwesdiadicas(poténciade 2). Isto sedewe ao fato de as funceeswavelet 2-D
sepaaveis seremgeradasa partir de produtos externosde wavelets 1-D de mesma
resolwcaoj. Assim, osquadradosmaioresrepresetam asbasesde menorfreqencia
e osquadradosmenoresrepresetam as basesde maior frege@ncia, ou seja,comum
maior n vel de detalhamerio.

Para a escala2 | existemM = O(2) wavelets signi cativas e a taxa de
decaimero da distorcao para estesM elemertos e da ordemde M ?; ja no casode
funceesl-D, desingularidadeO-D, estataxa decaimaisrapidamerte comM [12]. Por
outro lado, sedispusssemosle funceesbasecomregiao de suporte retangular e com
orientacees arbitr arias, o0 numero de funceessigni cativ as na represemacao desta
curva cairia signi cativamerte. Em [12], mostra-seque a quartidade de coe cientes
signi cativ os pode chegara O(Z'é).

De fato, estaintuicao foi previamerte formalizada por Candese Donoho na
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metade nal dos anos 90, atraves da construcao de um novo conceito de decom-
posicao nao-adaptativo de funceesbidimensionais,as curvelets [8]. Como 0 nome
sugere,esta decompsicao e esfecializadaem detectar singularidadescurvil neas,
de modo que, no cortexto de aproximacao da Figura 4.1, a taxa de decaimero
para os M primeiros coe cientes signi cativ os e da ordem de (logM)3M 2, a qual
e proxima de O(M ?) [8]. Tal acortecimerto quebrouuma forte conjuntura (Folk-
Conjecture/Folk-Theorem), a qual arma que o valor O(M 2) seria somerte al-
cancadopor metodosadaptativose excederiade longeo limite ating vel por qualquer
represemacao nao-adaptativa, causandogrande surpresal8].

Note que os princ pios de multidirecionamerto e anisotropia embutidos nes-
tas funceesconcedeum benefcio para a decompsicao de sinais multidimensionais
equiparavel ao benefcio trazido pelaswaveletsao introduzir o conceitode multires-
olucao e localizacao tempo{frequéncia (utilizando transformadastais como Fourier
2-D e DCT, ataxa dedecaimero dadistorcaokx) *k paraosM primeirostermos
edaordemdeM 2 [8]).

No ertanto, ascurveletssao uma ewlucao de uma categoriade funceesespe-
cialmerte construdas para a detecao de singularidadesretil neas,asridgelets[45].
Comoosdicionarios desewolvidos e expostosnestatesesao baseadosestasfuncees
ridgelet, nas proximas seceesdescreeremosmais detalhadamerte a suaformacao e
algumasde suasderivacees, quais sejam: curvelets [8] e cortourlets [46]. A partir
disso,justi caremos a nossaescolhapelasridgeletsassimcomoproporemosalgumas
modi ca ceesvisando um melhor desem@nho no cortexto do codi cador de v deo
MPGBP.

4.1 Ridgelets

A Transformada Wavelet se mostrou muito e ciente na decommsicao de
sinais1-D [5]. A esparsidadeatingida por seuscoe cientes no tratamento de singu-
laridades0-D superou sobremaneiraaquelaalcancadapeloscoe cientes de transfor-
madasclassicaq Fourier [47] e DCT [4] { causandograndeimpacto na conmunidade
de processameto de sinais. Entretanto, tal transformadafoi superestimada,sendo

utilizada em aplicaceesfora de suaespecialidade,demonstrandoalgumaslimita cees.
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Em particular, suautilizacaono contexto de compresao deimagense v deomostrou
gue estatransformadanao lida tao bem com descomin uidadeslinearestanto quarnto
com descomtinuidadespontuais (ver Figura 4.1).

Assim, devido a falta de funcees mais adaptadasao domnio multidimen-
sional, varios pesquisadoreprocuraram criar alternativas para cortornar estaslimi-
taceesdaswavelets. Em particular, Candes[45 introduziu um conjunto de funcees
melhor adaptavel ao domnio multidimensional que as wavelets e que apreseta
uma solucao estavel e implemertavel para aproximacao de funceesn-dimensionais
atraves do uso dasridges [15]. Estas funceessao chamadasde funceesridgelet e
suadescrcao e dada nesta secao.

Ao realizar pesquisasna area de redesneurais, Candes[13] trabalhou com
um conceitode funceescriado na areade tomogra a, asfunceesridge [15, 4§. As

ridges sao funceesmultivariaveisf : R"! R que obedecema seguirie equaao:
f(X1;Xo; 00 Xn) = r(agXy + aXo + i1+ apXp) = r(X a) (4.1)

onder :R! Rea= (aj;ay;:::;a,) 2 R"nf0g. Ou seja,saofunceesmultiv ariaveis
constartes ao longodo hiperplanoa;x; + axx, + :::+ anX, = ¢, c2 R.

Desdeo seusurgimenio [15], datado de 1975, pesquisadoreseém usadoa su-
perposicao das funceesridge como alternativa aos metodos padrao daquelaepoca
paraa aproximacao de funceesmultiv ariaveis. Comoexemplo,essaecnicade aprox-
imacao teve grandein u €nciano surgimerio do metodo de Projection Pursits, um
antecessordo Matching Pursuits, com Friedman [49], Huber [50] e Donoho[51]].

Alguns resultadosclassicosde pesquisaseem outras areas,comopor exemplo
[52 53], onde a sua aplicacao fora difundida, garartem que e possvel aproximar
gualquer funcao com n-variaveis com tais superposicees, mas nao chegam,de fato,
a conceler uma se@&nciade aproximacao matematicamene concreta. Mesmoout-
ros resultados que exibem tais se@qéncias, falham no que diz respeito a estabili-
dade[13]. De modo a resoher esta problematica, Candes conceleu um sistemade
ridges estavel e implemertavel usandocomofuncaor : R! R (ver Equacao 4.1)
funceesoscilatorias : R! R. Acreditando queascaractersticasde multiresolucao
e localizacao tempo{frequéncia das wavelets sao de extrema importancia na repre-
sertacao de sinais, compds um novo dicionario ondetais funceesoscilatorias sao

funceeswavelet. Assim, estenovo dicionario Driggelet = f . 2 g ecomposto
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pelasridgelets:
ux b

()() = a2 a

(4.2)

ondeo parametro = (a;b;u) eum doselemertos do conjunto f(a;b;u) :a;b2
R;a> 0;u 2 S" g, comS" ! denotandoa hiperesferaunitaria no R".

Disto, de niu-se no, domnio 2-D, as funceesridgelet bivariaveis - ap. ) :
R?! R comosendo:

cog )xy+ser( )x, b
a

1
2

(x) = a

(4.3)

de modo que assimcomoa linha cog )x; + sen()x, = ¢ e um conjunto de pontos
alinhadosna direcao , aridgelet represeta uma superposicao de waveletsao longo

daridge cos( )x; + sen()x, = c (ver Figura 4.2). Da o nomee ridgelet

Figura 4.2: Funceesridgelet: a) original; b) escalonada;c) transladada; d) rota-

cionada.

Assim,dadauma funcaobidimensionalintegravel f (x), oscoe cientesridgelet
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sao dadospor [49]: Z
Ri(ab; )= 4 (X)F (x)dx (4.4)

onde represema a versao normalizadade . Candes[45 tambem chegoua uma

formula de reconstriwcao perfeita, dada por:
Z, 72,72, da  d
f(x) = Re(abi ) ap; (x)zdb,— (4.5)

0 1 0
mostrando que qualquer integravel funcao pode ser escrita cComo uma superposicao
de funceesridge. Vale lembrar que estasduas integrais tambem foram descolertas
por Murata [14] na mesmaepoca e de forma independerie. Entretanto, Cades
tambem mostrou que suaaproximacao por ridgese estavel, obedecenda relacao de

Parsewal, comosegue:
z 2,272,272,

if (0j2dx = iR (asb; )2 %
0 1 0 a

by (4.6)
0 que nao foi mostrado no trabalho do Murata [14].

Entretanto, da forma que as ridgelets foram concebidas,apresemaram al-
gumasdi culdades na sua transposicao para o domnio discreto, algo particular-
merte grave no tocarte ao processale compresao deimagense v deo, processaeste
preponderariemerte digital. O maior problema enfrertado e o fato das ridgelets

nao pertenceremao dom nio de energia nita L?(R?), justamerte por seremessen

cialmerte funceesridge, as quais nao possuemlimita cao de energia. Ciente disto,
Candes prop6s uma decompsicao em frames[13] de forma a superar esta di cul-
dade e ligar suasfunceesridgelet ao dom nio discreto. No erntanto, suaformulacao
nao foi completamerte clara, dando margem a dualidades/anbigeidade sobretudo
com relacao a construcao ao seusistemade sntese. Logo, os \frames de ridgelet"
pecarampelo mesmomotivo que as ridges originais: falta de uma formula fechada
para a seaenciade decompsicao [13, 17].

Donoho, entao, propdsuma solucao para esteproblemautilizando uma outra
interpretacao dasridgeletsde Candes. Segundcestaoutra interpretacao, asridgelets
sa0 wavelets aplicadasao domnio Radon [16]. Isto porgue, assimcomouma linha
no domnio espaciale mapeadaem um ponto no domnio Radon [54], as singu-
laridades lineares sao transformadasem singularidadespontuais. Entao, as estas

singularidadespontuais seaplica aswavelets, que sao especialistasna suadetecao.
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Assim, sejaf ;(t) : j;k 2 Zg uma baseortonormal de wavelets de Meyer
pertencerte aL?(R) esejaf w2 ( );1= 0;:::;20 Lywh();i> io;l=0;::1;2 1g
uma base ortonormal para L2[0;2 ) composta pela scaling function periodica de
Lemariewp ; nonveli, e pelawavelet periodicade Meyer wj; paraosn veisi > iy,
devidamene normalizadas,e seja j;k(! ) a transformada de Fourier de . (t), as
ridgelets ortonormais  (x); = (j;k;i; ;") sao funceesde x 2 R? de nidas no

domnio frequencialcomo[12):

G oW )+ TaGoDwi (+ )

A _ : , ’
()=1]] > (4.7)

Os ndicesobedecemas seguirtesrelacees:j;k 2 Z; 1= 0;:::;2  1;i > iy,

ese" = 0; i = max(io;j), enquario quese"” = 1; i > max(io;j), ondej represema

a escalada ridge, i represema a escalaangular, k represeta a posicao da ridge e |
represema a posicao angular.

A wavelet de Meyer e dada por:

%p;—e-%enz(;j!j IS T
(')_Eplz—"zcosi(fj!j ); % & (4.8)
0; rizig gl

com (a) = a*(35 84a+ 70> 20a);a?2 [0;1]. A scalingfunction de Lemarie e

dadapor: 8 " -
%(2 ) 2 ser!l 2 ; seN for mpar
()= ; T (4.9)
52 ) ez 2 . seN for par

Ja a wavelet periodica de Meyer e a scaling function periodica de Lemarie

sa0 periodizaceesdestase sao dadas,respectivamerte, como[12]:

b3 .
wy ()= Hen2 5 1> 09> 01=0;:::;2; (4.10)
h=1

X‘ .
Wioo;l( ) = iod+hzio = 1= 0511120 (4.11)
h=1

Embora asridgeletsortonormais nao sejamefetivamerte construdasa partir

de um somabrio de funceesridge, pode-semostrar que elas sa0 uma especie de
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media de funceesridge [12. Assim, elaspodem ser vistas como substitutas em L2

das ridgelets originais, desemgnhando muitas das mesmastarefas destas. Alem

disso, apesar de ter uma de ni cao mais complexa que as ridgelets originais, sua
implemertacao e maisfacil de serrealizada,alem de adicionar algumaspropriedades
de localizecao frequencial{angular [12].

Com a construcao de uma versao L%(R?) para asridgelets, tornou-sepossvel
sua implemertacao no domnio discreto. Surgiram, entao, alguns trabalhos nesta
direcao[18, 55, 56,57]. Um, entretanto, noschamoua atencao por seadaptar melhor
ao nossocortexto de v deo. Para a construcao dos nossosdicionarios baseadosm
ridgelets, partimos da versao digital de Donoho e Flesia[1§] por serigual ou mais
e ciente que asoutras e mais simplesde implemertar em termos de dicionario para
0 MPGBP. Assim, descreeremossomene estaversao, por setratar da de nosso
interessemais direto.

Para Donohoe Flesia,asimagensdigitais sao matrizesn n indexadaspelas
coordenadas(u; v) e demarcadaspelo quadrado 3 6 u;v < 3 certradas no ponto
(0,0). Sendotan( },) = 2; 26 | < J;cotan( 2,) = 2; 26 | < J, aridgelet
digital jx.; € umamatriz n n formulada como uma funcao ridge derivadasda

wavelet de Meyer atravesdas seguiries equaees:

j;k;s;|(U;V) = j;k(u + tan( |S)V); s=1 (4.12)

kst (UiV) = (v + cotan( P)v);  s= 2 (4.13)

As ridgelets mostram sensveis melhorascom relacao as wavelets no trata-
merto de singularidadesdispostasem linhas retas. Ao cortrario, porem, das singu-
laridades pontuais, que so se apresetam de uma forma, pontos, as singularidades
linearesnao sao somertte do tip o linha reta, mas seapresetam tambem atravesde
curvas suaves. Para este caso,as ridgelets nao apresetam uma represemacao es-
parsa,pois a TrasformadaRadon de tais descotin uidadestambem apreseta singu-
laridadescurvil nease nao pontuais [12]. Contudo, fazendouso de uma localizacao
multiresolucional apropriada, as ridgelets podem realizar represetacees esparsas
de uma singularidade curvil nea, apresemando sensveis melhorascom relacao as

wavelets.
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Esta localizacao multiresolucionalfoi concebidapor Candese Donohoatraves

da criacao das Curvelets[8]. Na proxima secao descreemossuaformulacao.

4.2 Curv elets

Infelizmerte, a tarefa incumbida asridgeletse, de certa forma, mais dif cil de
serexecutadado queaquelaincumbida aswavelets,umavezquesingularidadeszero-
dimensionaistem semprea mesmaforma, ponto, enquano que a forma da singu-
laridade unidimensionalpode servariada, linhas retas ou curvas. Como asridgelets
represetam bem apenasas singularidadesretil neas, descotinuidadescurvil neas
limitam a acao dasridgelets na represemacao de singularidadesunidimensionais.

Como sada para esta limita cao, Candes, Duncan e Donoho [8, 58] conced-
eram as ridgelets uma nova propriedadede localizacao espao{frequencial, a exem-
plo da propriedadede localizacao tempo{frequencial das wavelets. O domnio em
questo e divido suavremene em \quadrados" e ertao se posicionafragmertos da
curva nestes\quadrados”. A ideia e que para uma escalas su cientemerte na a
singularidadecurvil neasejaretalnadaemvariosfragmertos retil neos,de modo que
sepossaaplicar asridgelets, localizadasapropriadamerte.

Alem da preserta da curvatura nas descominuidades 1-D, outro fato im-
pede a aplicacao direta das ridgelets as imagensnaturais. Numa imagem natural
as descotinuidades sao apresemadas de forma mascaradapor causada preserca
do preentiimento (textura) dos objetos da cena. Assim, para melhor represetar
estasdescotinuidades,e mais vantajoso retirar asinformaceesde baixa frequéncia
cortidas na imagem,deixandoapenasos detalhesde alta freqeenciaquerevelamas
descotinuidadesdos objetos.

Com a uniao destesdois aspectos, Candes, Duncan e Donoho criaram as

curvelets[8, 5§ cuja implemertacao e dada segundoos seguirtes passos:

1. Decomposicao em sublandas De nindo um bancode Itros Py, ;s> 0, a

imagemf e Itrada em subbandas:
f 70 (Pof; of; of;::0)

As difererte subbandas <f corteém detalhesde cercade 2 % de largura.
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Esta decommsicao em subbandaspode serrealizada,por exemplo,com o0 uso
de um sistemade wavelets, e tem como objetivo expor as arestasda imagem
original, vis veis somere nasinformaceesde mais alta freqe&ncia(subbandas

if ). Assim, setorna viavel a aplicacao das ridgelets. Ja a subbandade
baixa-frequéncia nao e represemada pelasridgelets, sendorepresetada por
um outro metodo maisadequadocomopor exemplo,o Di erential PulseCode
Modulation (DPCM) [59.

2. Particionamento suave Aposa etapade decompsicao em subbandasdividi-

secadasubbanda ;f em quadradosdiadicosdadospor:

ki kp+1 ko ko+ 1
25 s 257 s

Q:

De nindo um conjunto de janelas suaveswg(X1; X2) localizadasem torno de
Q, multiplica-se cadaquadradopelajanelawq correspnderte produzindoum
resultado localizado proximo a Q. Fazendoisso para todos os Q em uma
dada escala,ou seja, para todo Q = Q(s;ki;k,) comKk; e k, variando, mas
S X0, impee uma particao suave da funcao em \quadrados”. Neste esiagio
do processo,aplica-seessejanelameno a cada uma das subbandasisoladas

resultarte do estagio anterior:

Sf 7! (WQ Sf )QZQs

Na verdade estes\quadrados" nao sao quadrados, pois: (1) ao longo das
descotinuidades, as imagensresultantes da ltragem ¢f exibem ridges de
largura 2 s (alarguradabandapassare do Itro); (2) asimagensltradas
sao divididas em quadradosQ delados2 * 2 °. Logo, os\quadrados" que
possuemalguma informacao (pois nem todos quadradoscont&m informacao)
na verdadeexibem fragmertos nos deridge de dimensses2 S 2 25, Assim,

seestakeleceuma importante relacao de anisotropia, dada por:

largura comprimento?

3. Renormalizacao. Para um determinadoquadradodiadico Q de ne-se:

(Tof )(X1;%x2) = 2°F (2°1 ky; 2%z ko)
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comosendoo operadorquerenormalizaa regiao de suporte localizadaproxima

a Q para uma regiao de suporte proxima a [0; 1].

Neste estagio do processo,cada\quadrado” resultante do estagio anterior e

renormalizadopara a escalaunitaria:
% = (To) "(Wo <f);  Q2Qs

4. Aplicacao das Ridgelets Cada\quadrado" renormalizadoe \analisado" pela
ridgelet ortonormal, que e um sistemade elemenos base  ortonormais em
L2(R?). Assim, temos como resultado a geracao dos coe cientes  dados

como:
= hgo; =(Q; )

De forma a ilustrar o processode construcao das curvelets, obsene as Fig-

uras4.3e4.4.

Bancode ltros Informacao de
multiresolucional baixafrecncia Renomeando
—= Pof  —e—> ( 1k, : K11 ko) o (kuky) - K11 K2)
o 1f —— TQ lWQ 1f : I(Q) = % —— ;) . I(Q) = %
— 2f . TQ]'WQ 2f . |(Q) = % . Q) . |(Q) = %
f f T, 1 f ool =1 — 2 =1
— 3 > Towo of 11(Q)=3 > (@) 1(Q)=3
— f —e> T 1W f Z|(Q)= L S . Z|(Q)= L
4 Q Q 4 16 Q) 16
Janelameto e Aplicacaodas
renormalizeao ridgeletsortonormais

Figura 4.3: Visao geral da decompsicao por curvelet.

Para maioresdetalhes,ver [8, 59].
Candese Donoho[60]tambem propuseramuma "segundayeracaode curvelets'.
Masdestafeita, utilizaram um particionamerto frequencialsemfazerusodasridgelets.

Assim, devido a nao utilizacao dasridgelets, suadescrcao nao cabe nestatese.
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Figura 4.4. Decomppsicao espacialde uma dada subbanda.
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4.3 Contourlets

Assim como as ridgelets apresemaram di culdades na implemertacao no
dom nio discreto, as curveletstambem apresemtaram.

Um dos problemasrecai sobre o fato de a curvelet ser uma transformada
baseadanuma divisao em blocos, a semelharca da DCT 2-D. Com isso, ou as im-
agensaproximadas apresemam efeitos de blocagemou se e necesario utilizar so-
breposicao de janelas,aumertando a redund&ncia. Outro problemadiz respeito ao
usodasridgelets. Comoelassao de nidas em coordenadaspolaresha uma certadi -
culdadeemaplicar a curvelet emimagensdiscretas{ amostradasnum grid retangu-
lar { sobretudoquandosedesejatrabalhar em um sistemaque ervolva amostragem
cr tica.

De modo a resoler estesproblemas, Do e Vetterli propuseramum novo
esquemade represetacao de imagensbidimensionaischamado de contourlets [17,
46]. Eles utilizaram o mesmoprinc pio adotado por Candes e Donoho, ou seja,
criaram um sistemade decompsicao de duas etapas: (1) decompsicao da imagem
em subbandasde forma a evidenciar os cortornos e (2) utilizacao de um sistema
multidirecional para a captura de tais cortornos. Entretanto, para executar estas
tarefasfoi utilizado um sistemade bancode Itro dedoisestagioschamadode Banco
de Filtr os Piramidal Direcional (PDFB), descritoa seguir.

A primeira etapa deste banco de Itros, a etapa multiescala, e executada
atraves da Piramide de Laplae (LP). Este bancode lItro, primeiramerte desen-
volvido por Burt e Adelsonno ano de 1983[61] e adaptado por Do e Vetterli em
2003[62], realiza uma decompsicao em oitavas atraves da estrutura mostrada na
Figura 4.5.

Ao nal destaprimeira etapa, a imageme dividida nas componertes c e d.
A componerte ¢ e a componerte de baixa de ni cao que, dependendodo numero de
oitavas pre-determinadosefa ou nao novamerte dividida por outra estrutura LP de
analise. Ja a componerte d e passadaa segundaetapa, a multidirecional. Nesta
etapa e utilizado o Banoo de Filtr os 2-D Direcional (DFB) criado por Bambergere
Smith [63] em 1993. O DBF e um bancode Itro maximamerie decimadoque per-
mite reconstrwcao perfeita. Ele, comoo nhomesugere,subdivide a bandafregeencial

em subbandasdirecionais, como mostra a Figura 4.6a), e e e cientemerte imple-
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Figura 4.5: Esquemada Piramide de Laplace: a) estrutura de analise: as sadas sao
umaimagemade baixa de ni cao c e umaimagemdiferencad composta peladiferenca

entra o sinal original e uma predicao; b) estrutura de sntese

mentado via decommsicao em arvore binaria de |-n veis. A exemploda LP, Do e

Vetterli tambem propuseramem 2001uma modi ca cao no DBF [64].
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Figura 4.6: a) particao frequencial da promovida pelo DFB ondel = 3. Assim,
existem?2® = 8 bandasasquaissao divididas embandasmais proximasda horizortal
(0{3) e mais proximasda vertical (4{7); b) visao multicanal da estrutura em arvore

do DBF.

Assim, a estrutura nal do PDFB pode serilustrada comona Figura 4.7.
Note que a medida que se passade uma oitava para outra, 0 numero de
direceesdo bancode Itro dobra de modo a satisfazera condicao de anisotropia

largura comprimento? originalmerte estakelecidapelascurvelets.
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Figura 4.7: Estrutura do bancode Itro piramidal direcional.

Para maior detalhes,veja [17, 46].

4.4 Nossa prop osicao

Recapitulando,o cortexto em que estateseseencorira e o da compresso de
v deo. Em particular procuramosdesewnolver bons dicionarios para seremusados
no codi cador de v deo baseadono metodo de decommsicao de sinais Matching
Pursuits com Planos de Bits generalizadosgdesenolvido previamerte por Caetano
e Eduardo [10, 4Q.

Particularmente, encoriramos uma semelhamca muito forte ertre ascurvelets
e 0 conexto onde estamosinseridos. Note que o primeiro passodas curvelets
tem como objetivo realcar os contornos para que possamser melhor represetados
pela transformada multidirecional. Como segundopassoimportante, 0s cortornos
realcadossao particionadosem\quadrados" anisotropicos(largura  comprimento?),
0S quais sa0 pequenoo bastarte para que cada\quadrado” que cortenha alguma
energiaapresete, de modo geral, trechos retil neosdo corntorno. Como passo nal,
aplica-seasridgelets, asquais sao especialistasemrepresemar descotinuidades1-D
retil neas.

No nossocornexto, o passode estimacao/compensaao de movimento realiza
a \mesma" tarefa da decompsicao em subbandas,no sertido de que a imagemes-

timada/compensada(dfd) tambem e composta por cortornos. O segundopassodas
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curvelets (localizacao espaoffrequencial) tambem e implemertado pelo algoritmo
MPGBP, quede modo a realizaruma buscapelosmelhoresencaixesde maneiramais
e ciente, divide a imagemdfd em quadrados,macroblacos, e localiza os elemenos
do dicionario pixel a pixel no seuinterior. A diferencae queo MPGBP proporciona
uma localizacao muito mais apurada, uma vez que osatomosdo dicionario sao posi-
cionadospixel a pixel derntro do macroblaco. Contudo, a realizacao da anisotropia
e deixadaa cargodo dicionario utilizado.

Assim, a nossaproposta consisteem utilizar as ridgelets digitais, mas nao
diretamente da forma comoforam apresetadas nasEquacees(4.12) e (4.13). Como
vimos anteriormente, as verseesdigitais das ridgelets foram construdas a partir
da versao ortonormal cont nua (Equacao (4.7)). Como discutimos no decorrerda
Secao 3.2, 0 usode dicionarios C ortonormais n&o nos e interessare, pois emtermos
de ( O apresetam mesmodesem@nho de qualquer outro dicionario ortonormal.
Propomos, erntao, criacao de ridgelets redundartes de modo a melhor satisfazera
condicao (i) { pequenosvaloresde ( C) e g(C). Alem disso, outra modi ca cao
importante que propomose a anisotropi cacao das ridgelets digitais, as quais pos-
suemoriginalmerte regiao de suporte quadrada,comode nidas nasEquacees(4.12)
e (4.13). Com isso, esperamosadaptar as ridgelets ainda mais ao formato dos tre-
chosdos cortornos de modo a satisfazerainda mais e cientemerte a condicao (ii) {
atomosos mais parecidospossvel com as regieesda imagem. Como terceira modi-
cacao, propomosa utilizacao de outras funcees,alem das wavelets, na composicao
das nossasridgelets, concedendo,desta maneira, mais graus de liberdade na sua
construcao.

No proximo captulo apresetaremosa implemertacao destasmodi ca ceese

osresultadosalcancados.
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Cap tulo 5

Dicion arios para o MPGBP

Como visto na Secao 3.2, procuramospor dicionarios cujos valoresde ( O
e de g(C) sejam os menorespossveis. Uma vez obtido dicionarios com um bom
compromisso( O)-q(C) deve-selevar emcorta que qualquerdicionario C° obtido por
rotacao doselemeros de C, encaradosomovetoresemRN , possui( G = ( 0, 0
que, atravesdo Teorema3.1, equivaleria dizer que eleteria 0 mesmodesemgnhodo
dicionario C quandoutilizado no codi cador MPGBP. Contudo, durante a primeira
iteracao do algoritmo MPGBP, a reducao do erro de aproximacao so dependedas
formas de onda dosatomosdo dicionario. Quanto mais elasforem parecidascom o
sinal X, maior sefa o valor do produto interno ertre elese, por conseguite, menor
sem 0 valor de kx kmy, K. Destaforma, dertre todos os dicionarios com os
mesmosvaloresde ( C) e g(C), dewe-seobter aquele cujas caractersticas sejam
as mais proximas daquelasdo sinal em ques&o. Com isso, vimos que um bom

dicionario de\e ter:
() pequenosvaloresde ( C) e (O);
(i) atomosos mais parecidospossvel com o sinal.

No contexto de codi cacao de v deo, a imagem alvo e represetada pelo
quadro diferenca (dfd) originado por um processode estimacao/compensaao de
movimento. O dfd e essencialmete composto por cortornos de diversaslarguras e
orientados nas mais variadas direcees. Da analise levantada no captulo anterior,
vemos, ertao, que atomos baseadosas funceesridgelet sao bons candidatos para

satisfazera condicao (ii) enunciadaacima.
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No ertanto, para que a condicao (i) sejamelhor atendida devemosdescon-
sideraro usoda TransformadaRidgelet Ortonormal. Isto porque,sendouma trans-
formadaortonormal uma merarotacao de qualqueroutra transformadaortonormal,
como a TransformadaWavelet ou a DCT, por exemplo, todas as transformadas
ortonormais de mesmadimensao t&m um mesmovalor de ( C). Por isso, sefaz
necesario 0 uso de dicionarios ridgelets supercompletospara a reducao dos valores
de ( ©). Obsene que este procedimerto e retratado atraves da Figura 3.3 (aqui
repetida comoFigura 5.1 para maior corveniéncia), sendoo equivalerte a adicao de

novos atomosvisando o preendimento dos\buracos" no dicionario.

- maiorburaco

(O

Colacandoum vetor Distribuindomelhor

no maiorburaco% & osvetores

\vetorincludo 3) f/./
e
' (< (9

proximomaiorburaco (< (0O
b) c)

Figura 5.1: ( C) ema) pode serreduzido: b) adicionandoum vetor extra no maior

\buraco" do dicionario C no R?; c) distribuindo melhor os vetoresem R?.

De modo a transformar a ridgelet ortonormal emuma ridgelet supercompleta
utilizamos um numero maior de escalasha construcao dos atomos, quebrando a
propriedadede ortonormalidade destatransformada multiresolucional. Alem disso,
a utilizacao das ridgelets em si signi ca a introducao de atomos multidirecionais,
estakelecendoum novo grau de liberdade, sobretudo se comparadoa dicionarios
sepaaveis, casomuito frequerte nos algoritmos de codi ca cao de imagense v deo
(vide, por exemplo,0 EZW e o SPIHT, que usamwavelets 2-D sepaaveis e mesmo
o codi cador MP, que usabases2-D sepaaveis de Gabor).

Ademais, de forma a satisfazermais e cientemerte a condicao (i) uma outra

importante alteracao dewe ser feita nasridgelets digitais. Dado um fragmerto reto
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de um cortorno, pode-seertende-locomouma funcao do R? de regiao de suporte re-
tangular. Assim, para queasridgeletspossuamum melhor casameto comestesseg-
mertos, devemoscorverter suaregiao de suporte tipicamente quadrada[18 emuma
regiao de suporte retangular. Em outras palavras, devemostorna-las anisotropicas.
Isto e feito \encolhendo"” ou \esticando" uma ridgelet (u;v) nasduasdireceesyv e
u, criando uma funcao g(u;v) = (au;bv), comaé b6 0.

Assim, visando a generaliz&ao do conceitodasridgelets digitais, de namos,
a partir dasEquacees(4.12) e (4.13), asridgeletsdigitais in nitas , cuja ridge possui

um angulo$ 2 [0; ) com o eixo horizontal de acordocom:
Og(uv) =1 (u tan($) + v) We(u tan($) + v) (5.1)

ondeu;jv2Zel 6 uv<1l e represeta um vetor de parametrosde uma
funcao f oscilatoria e multiresolucional qualquer, muito embora tradicionalmene
sejauma funcao wavelet: f (n) = fj.(n) = 25 (2n k), ondej;k 2 R, comj
represemando a escalae k a translacao. W, e uma janela 1-D retangular e unitaria

de comprimerto ¢, na direcao da ridge de nida como:
8

2. :
1, v2[ 454

We(v) = (5.2)

RZIEEES

Note que para limitar a extenszo destaridgelet in nita necessitamosie um
outro janelamero na direcao ortogonal a ridge. Logo, podemosobsenar que as
ridgelets digitais de nidas anteriormente na Secao 4.1 sao um casoparticular desta
nossade ni cao, ondeesteoutro janelameno seriarealizadonovamerte coma janela
W..

No entanto, comoo interessepor tras destanossaperspectiva \in nita" das
ridgelets digitais e a introducao da anisotropia, o janelamerio dewe ser realizado
por uma outra janela qualquer de comprimerto ¢® De modo a realizar um janela-
merto suave optamos, ertao, pela utilizacao de uma outra funcao ridgelet in nita
ao inves da janela W, gerando, assim, um conjunto de ridgelets anisotropicas e
supercompletasdadaspor:

gfa) (uv)= 0 (u;v) (f2) s (U V) (5.3)

1, 2:€1;62;$ 1;61;$ 2;C25 %
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Obsene que os atomos geradosde acordo com a Equacao (5.3) tém uma
regiao de suporte de arearetangular nita de dimenmesc; ;. Isto sedewe ao
fato de cadaridgeletin nita ter comprimerto nito nadirecao ortogonala suaridge
devido ao janelamerno por W, (ver Equacees(5.1) e (5.2)).

E importante notar que os atomosgeradospela Equacao (5.3) sao, em geral,
nao-sepaaveis. O uso de dicionarios nao-sepaaveis pode acarretar em um grande
crescimeto da complexidade computacional do codi cador. Entretanto, varios
metodos de aceler@ao do processode busca dos atomos foram propostos na lit-
eratura. Um bom exemplode tais metodos e demonstradoem [65].

Ainda dertro da visao de generalizaao das ridgelets, dada qualquer funcao
1-D podemos gerar atomos segundoa Equacao (5.3), nos dando mais graus de
liberdadeem relacao asridgelets digitais originais. Assim, de modo a tirar proveito
desteoutro grau delib erdade,nostestamosuma outra categoriade funceesque,alem
de seremformadaspor translaceese escalonametos, usamtambem modulaceesde
uma mesmafuncao mae, a gaussianag(t) = g 2e . Estasfunceessao as funcees
de Gabor, de nidas na Equacao (2.14) como:

PN 1 o (i N1
2 cos ¥+ (5.4)

O ; (=Ksg; ¢ S N

Assim, nestaTese,f e represemado tanto pelaswavelets e scalingfunctions
de Meyer [18] quanto pelasfunceesde Gabor, onde = (s; ; ) (ver Tabela2.1). A

wavelet de Meyer, comode nida na Equacao (4.8), e dada no domnio frequencial

como: 8
Sebd2sen; (S D& Q) %
"= Eplz— é2cos 5 (Zj'j 1 ; L jtjp & (5.5)
- 0 rizlg: %l
e suascalingfunction como
gk iz
N ey
(!)_EP_COS_(ZH D oE ot (5-6)
i %

onde (a) = a*35 84a+ 700> 20a%;a 2 [0;1]. De forma a utilizar estas

funceesno dom nio espacial zemos o usoda TansformadaRapida Inversade Fourier
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(Inverse Fast Fourier Transform { IFFT) atravesda funcao instdt do programa
MATLAB " [66].

De forma a avaliar o desemgnho destasnovas ridgelets digitais, supercom-
pletas e anisotropicas,adaptamosseuusoao codi cador de v deo MPGBP, descrito
na Secao 3.3, compondo dicionarios supercompletoscomoespeci cado na Secao 5.2.
Os resultados alcancadosforam submetidosa comparaees com os resultados al-
cancadospelo dicionario sepaavel utilizado por Ne e Zakhor em [6], descrito na
Subsean 2.2.1.

Entretanto, algumasmudancasforam realizadasno algoritmo MPGBP de[10,
39, demodo afacilitar suaimplemertacao comosnovosdicionariosassimcomoper-
mitir uma comparacaojusta ertre osresultadosalcancadoscomosnossoglicionarios
e com o dicionario de Ne e Zakhor. Estas mudancasforam propostasem [40] e

estao descritasna proxima secao.

5.1 Codicador Utilizado

O codi cador aqui utilizado e, emgrandeparte, 0 mesmodescritoem[10, 39].
A unica diferenca enre ele e o usadonestetrabalho e a insercao de um mecanismo
de cortrole de taxa que, alem de ser simples, prové um cortrole de taxa preciso.
Suarazao de seresta ligada ao fato de que uma comparacao justa ertre dicionarios
requer a utilizacao de rigorosamere as mesmastaxas reais.

Essencialmete este mecanismocalcula a taxa gasta por cada novo atomo
codi cado e interrompe a adicao de atomos quando a taxa de bits desejadae al-
cancada. Note que adicionar um atomo e equivalerte a adicionar um par de ndices
(km;rm). O atomo indexado e de nido tanto por sua forma (dimensees, escala,
rotacao, etc) quarnto por sua posicao. Suaforma, assimcomo o expoerte k,, sao
codi cados exatamenie comoem[10, 39]. Jaasuaposicaoderiro de um macroblaco
16 16ecodi cada diferencialmene (ver [6, 10]). Assim, para que haja um calculo
precisoda taxa de bits devemosrecalcular, a cada atomo codi cado adicionado,a
taxa de bits gastapara codi car a posicao diferencialde todososatomoscodi cados
no macroblaco. Para maioresdetalhes,consultar [40].

Apenasuma simplesadaptacao adicional foi realizadadevido a mudanca da
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regiao de suporte dosatomosdo dicionario. Isto porque,com a rotacao dosatomos,

passamosa ter uma regiao de alterada, comoilustrado na Figura 5.2.

Lacog) + Lpserf)

! Lpcog) + Lgserf)

Figura 5.2: Alteracao na regiao de suporte dos atomosdo dicionario.

Para maioresdetalhes,ver [40].

5.2 Resultados Exp erimen tais

O leitor dewe ter em mene que o foco desta tese esta em demonstrar que
0 desem@nho da decompsicao de sinais MPGBP pode ser melhoradocom o uso
de dicionarios adequados. No Captulo 3 vimos a descrcao deste metodo de rep-
resertacao de sinais assim como os fatores que sao importantes para o seu bom
desemgnho, de forma que conclumos que o dicionario e uma peca de vital im-
portancia para o seubom desemnho.

No ertanto, naquelaocasao chegamosapenasa concluso de que e possvel
termos bons dicionarios. Levantamos teoricamerie duas caractersticas que os di-
cionariosdevempossuirparapromoverembonsdesemgnhosparao algoritmo MPGBP,
mas quartitativ amerte nao sabemos de ante-mao que resultados podem ser al-
cancadosna pratica.

Assim, de forma a revelar resultadospraticos paratoda estateoria utilizamos
novamerte o cortexto de compresao de v deo, pelo fato de ja apresemar resultados
experimenrtais do algoritmo MPGBP com o uso de outro dicionario que nao 0s
baseadosem ridgelets [10, 40]. Este outro dicionario e o dicionario 2-D sepaavel
construdo a partir dasfunceesl1-D de Gabor, descritasno Captulo 2. Vimos, neste
mesmocaptulo, que Mallat e Zhang [9] propuseramo uso destasfunceesde forma

a dar uma maior e cienciaa decompsicao matching pursuits.
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De fato, a aplicacao da decommsicao MP em v deo, implemertada por Ne
e Zakhor [6] revelou o dicionario baseadanasfunceesde Gabor comoum dicionario
de bom desemgnho, levando o codi cador de v deo MP a superar o desemgnho
dos compressoresle v deo padrao, baseadosha DCT [6].

Assim, como a implemertacao do algoritmo MPGBP em v deo utilizou o
mesmodicionario de Ne e Zakhor, nossocortexto de avaliacao e dado por com-
paraceesenre os resultadosgeradoscom o uso do algoritmo MPGBP descrito no
Captulo 3 (juntamente com a alteracao descrita na secao anterior) utilizando os
dicionarios aqui desewolvidos e estedicionario sepaavel 2-D de Gabor. Estascom-
paraceesse dao numericamene atravesde 3 parametros quartitativ os distintos: o
valor de PSNR, o valor de ( C) eovalor (C).

O valor de PSNR (Peak Signalto NoiseRatio) e obtido segundouma media
aritmetica dos valoresde PSNR alcancadosapos a codi ca cao de cada quadro da
se@éncia. Este parametro indica a razao ertre o valor de pico da energiado quadro
aproximado e a energiado ru do de aproximacao ou erro de aproximacao na escala
logartmica (em decibel { dB). Assim, quarto maior o valor de PSNR mais proxima
e a imagemaproximada da imagemoriginal, indicando uma melhor represetacao.

Seuvalor e dado por:

1 X 1 X 255
PSNR= — PSNR = = 10log,g ——— 57
T CONRE g 100%0yse (®.7)
onde T e o numero total de quadrosM N codi cados e MSE e o erro medio
quadratico dado por:
k&  xk?

O valorde ( C) represeta 0 angulomaximo da projecao (produto interno) do
vetory 2 RN noatomov; do dicionario C mais proximo. Comovisto no Captulo 3,

quanto menor seuvalor melhor e o desemgnhodo dicionario. Seuvalor e dado por:

_ . <y;Vj> — <y;Vj>
(O yrgg% mg arcco Vi kv K arccoskyik (5.9)

Ja o valor de ( C) nao e uma mera media aritmetica dos valoresde de
cadaatomo. Na verdadenos de nimos para cadapassoi um valor de () tal queo
modulo do resduo no passoi + 1, kr1*D k, sejaiguala (Vkr(Vk. Com isso,tambem

de nimos  como sendoo valor medio de todosos () da sea®ncia completa de
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guadros,ou seja:

X
17 (5.10)

i=1
onde N represeta o numero total de () para a toda a sem®ncia de quadros
codi cados. Dessaforma, o valor de ( C) e dado como uma derivacao direta do

Teoremad.1, ou seja: 0s 1
—2
~ = arccos@ %A (5.11)

Comoedesejadm maximo dereducaodosresduosa cadapassodo algoritmo,
enecesario que sejao menorpossvel. Tal fato implica quebonsdicionariosdevem
ter valoresde ( C) 0s menorespossveis.

Portanto, de nidos osparametrosde avaliacao de desemgnhodosdicionarios
no contexto do codi cador dev deobaseadmo algoritmo MPGBP, retomemosnosso
contexto de avaliacao. Como explicado anteriormente, as comparaeesdos N0sSsos
dicionarios sao realizadasdiretamerte com o dicionario sepaavel 2-D de Gabor
utilizado por Ne e Zakhor [6]. Mas, para que as comparaees tenham alguma
validade, e necesario que estesdicionarios sejamutilizados exatamerie nasmesmas
condiceesde simulacao.

Assim, nestatese,todososdicionarios utilizados sao aplicadose comparados
utilizando-seas mesmasseqenciasde imagem, mesmataxa de compresse, mesma
resolwcao de quadros e mesmataxa de quadros por segundo(fps). No ertanto,
para que os resultadospossamser represetativ 0s, utilizamos um numero razoavel
de diferentes tip os de imagense taxas de codi cacao. As se@@nciasde imagens
utilizadas nassimulacees,a exemplodasutilizadas no codi cador MP e no MPGBP
descritosanteriormente, sao todasdo tip o QCIF, cujaresollcaoe 176 144paraa
componerte de luminanciaY e 88 72 para as duas componertes de cromin&ncia
Cb e Cr. Contudo, como previsto no in cio do Captulo 2, consideraremosapenas
a componerte de lumin@ancia, de modo que a se@&ncia original e composta por
300 quadros de resolwao 176 144 e com 8bits/pixel cada, amostradosa uma
taxa de 30fps,resultandoem uma taxa de aproximadamerte 6082kbps(kilobits por
segundo).Foram utilizadas 7 tip osdiferertes de se@@nciasde imagens,quaissejam:
coast-guad, container, foreman hall-monitor, mother-and-daughter silent-voice e

weaather. Alguns dos quadrosdestasse@@nciassao exibidosno ApéndiceA.
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As taxas de quadros por segundoe de bits por segundoutilizadas na cod-
| ca cao das se@nciasestao relacionadasentre si da seguirte maneira: nas sim-
ulaceesque ervolveram taxas de ate 20kbpshouve subamostragenpara uma taxa
de 7,5fps(equivalendoa codi ca cao total de 75 quadros); nas simulaceescom taxas
ertre 20kbps e 100kbps, as seq&nciasforam subamostradase codi cadas a uma
taxa de 10fps(equivalendoa codi ca cao efetiva de 100 quadros);ja nas simulacees
acimade 100kbpsnao houve subamostragem.

Acercado valor do fator de aproximacaode escala utilizamos o mesmovalor

= 0;56 usadoanteriormente por Caetanoe Eduardo [10, 40 ao implemertar seu
codi cador dev deoMPGBP como dicionario deNe e Zakhor [6]. Isto nao setrata
de uma escolhaao acaso,mas sim uma escolhafruto de algunstestesde simulacao.
De fato, realizamosos mesmodestesque Caetanoe Eduardo para a escolhado valor
0;56, ou seja, para algumasseagi&nciasde imageme algunsdicionarios variamos 0s
valoresde de0 a1 e agrupamosvaloresde PSNR nais em gra cos de PSNR

. Na Figura 5.3 apresemamos um exemplo destesgra cos para o dicionario GR

descrito no decorrerdesta secao.

38 T T T T T T T T T

36

34

32

30

PSNR, dB

28

26 | / Mother24 -
H Container24 -------
; Silent24 --------
24 Coast24 -

22 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 5.3: Variacao do PSNR medio com o parAmetro  para as seqénciasde
imagem mother, cortainer, silert e coast para a taxa de 24kbpspara o dicionario
GR.

O comportamernto da curva PSNR e semelhate para todos os di-

cionariosusados apresemtando a mesmacaracterstica aproximadamerte planapara
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2 [0;4;0;85]. Isto nos permitiu manter o mesmovalor de = 0;56.

Uma vez especi cado toda a estrutura de simulacao do codi cador de v deo
MPGBP, especi caremos,no decorrerdestasecao, quedicionarios constru mose que
valoresde PSNR, ( C) e foram alcancadoscom suaimplemertacao no algoritmo
MPGBP.

Primeiramerte nos usamoso dicionario empregadopor Ne e Zakhor em [6]
(ver Subseao 2.2.1), que daqui por diante seia referido comodicionario NZ { Ne
e Zakhor. Vale lembrar que este dicionario e supercompleto e seusatomos foram
escolhidosatraves de um processode treinamerto que ervolveu 5 seg@nciasde
Imagens,quais sejam: akiyo, container, hall-monitor, mother-and-daughtere sean,
para taxas de 10kbpse 24kbps. Os resultadosobtidos com o uso destedicionario
no algoritmo MPGBP modi cado (ver Secao 5.1) sao mostradosna Tabela 5.1 para
maior corveniéncia. A cardinalidade do dicionario NZ e g(C) = 400.

Como intuito dediminuir osvaloresde ( C) apresemtadospelodicionario NZ
de modo a satisfazermais e cientemerte a condicao (i) mencionadano in cio deste
captulo, procuramospreendtier os\buracos" destedicionario NZ com a adicao de
novosvetores. No entanto, para de fato satisfazera condicao (i), essesovosvetores
adicionadosdevem serquantitativa e qualitativamente bem posicionados.Quartita-
tivamerte signi ca que o numero de atomos adicionadosdewe ser o menor possvel
para que a cardinalidade g(C) nao crexa desnecessariamés E qualitativamerte
signi ca que os atomos a seremadicionadosdevem ser distribu dos o mais e cien-
temerte possvel no preentiimento dos\buracos”. Assim, nos propomosa tapar os
\buracos" usandoosdois metodosdescritosatravesda Figura 5.1, ou seja,colocando
novos atomosnos\buracos" e os colocandode forma bem distribu da.

Para a realizacao desta tarefa, acreditamosque as funceesridgelet sao as
funceescertas para a realizecao destatarefa por suascaractersticas demonstradas
atraves da Figura 4.1. Contudo, o entendimeno que nos levou a formulacao das
ridgelets proposta nesta Tese (ver Equacao (5.3)) so foi atingido apos um longo
processade analisebibliogra ca e de testese avaliaceesdosresultadosde simulacao.

Como primeiro passodesteprocessojestamosasfunceesridgelet desewolvi-
das por Donoho e Flesiaem [18] (ver Equacees (4.12) e (4.13)). Sua utilizacao

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 dicionario NZ aplicado
ao codi cador MPGBP.

Seq+Taxa (kbps) N —
PSNR@B) | (O | (O
Mother24 36,19 86,17 | 82,29
______ Weather243175 8752)826P
........ S”ert24 3259 87098019
__________ |-| a"243641 8728)8162)
________ Coa5t242771 8679)8145)
_____ Comalner24 3458 8704)8317)
Mother64 40,38 87,19 | 83,57
______ Weather643756 882@836@
________ s.|ert64 3772 8781)8225)
.......... |-| a"643987 876983%)
________ Coast643133 87328292
_____ Coma|ner64 3783 8770)8416)
VForVemanr64 : 733,745 | 86;80’ 780,777’
Foreman96 35,52 87,07 | 81,60
...... Weather% 4038 8848)840@

parametro de translacao k. Para o parametro n zemos escolhasparecidascom a
do dicionario NZ, ou seja, escolhemosvalores mpares variando de 3 a 35. Para
tanto, foi necesaria uma simplesmodi ca cao na regiao de suporte dasridgeletsde
Donohoe Flesia. Isto porque suaregiao de suporte preve apenasdimenseespares,
haja visto sua formulacao, dada por

n16 uv6

56 uv< 3.

5. No seulugar, utilizamos a

seguinie formulacao: ”—21 de forma a permitir valores mparespara
a regiao de suporte. Novamerte a exemplodo dicionario NZ, escolhemo® valor do
parametro k de modo a posicionaras funceesridgelet semprepassandopelo ponto
certral pois, comovimosno Captulo 3, o algoritmo MPGBP simula a translacao do
atomo no seuprocessade buscapelosmelhoresatomos. Assim, comousamostanto

aswaveletsquanto asscalingfunctions de Meyer, k obedecea relacaok = 2 * paras
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wavelets (cuja simetria nao e emx = 0, massimemx = 2 !) ek = 0 para as
scalingfunctions (que sao simetricasemx = 0). Por ultimo, utilizamos osvaloresde
escalg relacionadosao valor do parametron comona Tabela 5.2. Esta escolhafoi
fruto de brevesobsenaceesdo comportameno destasridgelets nos dom nios espa-
cial e frequencial. Como resultado, obtivemosum dicionario, aqui chamadode RO
(ridglet ortonormal), cujos valoresde PSNR, ( C) e (C) obtidos com o algoritmo
MPGBP sao expostosna Tabela 5.3. Gerando 4865 novos atomos, este dicionario

tem cardinalidadeq(C) = 5265.

Tabela5.2: Comprimertos (n) e escalagj) dosatomosutilizados na composicao do

dicionario RO.

n J

3 1
____________ e e
11,13,15,17,19e21|| 1,2e3
SIS e
279, 31, 33 e 35 | 71, 2,73, 4 e 57

Tabela 5.3: Valoresde PSNR, ( C) e (C) obtidos com o dicionario RO aplicado
ao codi cador MPGBP.

RO RO Nz
Seg+Taxa (kbps) = —
PSNR (dB) | ( O (© | PSNR (dB) (©
Mother24 36,18 85,66 | 81,42 0,01 0,83
Weather24 31,32 86,64 | 81,99 0,43 0,62
Silert24 32,39 85,97 | 79,42 0,20 0,77

Note que, nestecasoo aumerto da cardinalidadenaore etiu nareducao sat-
isfatoria dos valoresde ( C) e ( C), tendo como consegnciaum decrecimo dos
valoresde PSNR, derunciandoa realizacao de um mal compromisscentre quartidade

e qualidade dos atomos adicionado. Vale ressaltarainda que a quedasofrida pelos
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valores de PSNR mostra que a ortonormalidade presene em 88,96% dos atomos
deste dicionario leva o seu desemgnho de volta, comparativamerte, a marca do
desem@nhoalcancadopelo modelo H.263, que usacomodicionario asfunceesbase
da DCT, funceesestastambem ortonormais. Entendemos,erntao, que somere a
intro ducao da caracterstica de multidirecionamerto nao e su ciente para preenter
adequadamete os\buracos". Portanto, tambem e necesario tornar supercompleto
o dicionario ortonormal dasridgelets. Para tanto, populamosas ridgelets ortonor-
mais com o usode escalag intermediarias.

Assim, a escolhadasnovas escalasedeu comodescritona Tabela5.4. Como
resultado, obtivemosum dicionario, aqui chamadode RS (ridglet supercompleta),
cujos valoresde PSNR, ( C) e ( C) obtidos com o algoritmo MPGBP estao na
Tabela 5.5. Gerando 7512 novos atomos, este dicionario tem cardinalidade g(C) =
7912.

Tabela5.4: Comprimertos (n) e escalagj) dosatomosutilizados na composicao do

dicionario RS.

n )

3 1
,,,,,,,,,,,,,, 57e9 115e2
1113 151719621 .......... 115225 e3 ,,,,,,
23,25,27 297, 317,337e 35 1; 1,5;2; 2,5;3; 3,5e4

Tabela5.5: PSNR, ( C) e (C) obtidoscomo dicionario RS aplicadoao codi cador
MPGBP.

RS RS Nz
Seq+Taxa (kbps) — —
PSNR@dB) | ( O (© | PSNR (dB) (©
Mother24 36,33 85,36 | 81,28 0,14 1,01
Weather24 31,47 86,7% | 81,82 0,28 0,79
Silent24 32,48 85,90 | 79,29 0,11 0,9

Estesresultadosmostramuma melhoracomrelacao aosresultadosalcancados
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pelodicionario RO, rati cando nossasexpectativas. Obsene que a reducao dosval-
oresde ( ) e ( O) emaisexpressia, de modo que, mesmocomum aumerto ainda
maior na cardinalidade, os valoresde PSNR sa0 mais elevados. Assim, passamosa
satisfazera condicao (i) maiscorveniertemerte. Contudo, para algumasseaiencias,
a performancedestedicionario deixou a desejar.

A procura de uma justi cativ a para este fato, obsenamos que a condicao
(i) nao estava sendosatisfeita adequadamete. Apesarde estarmosusandoatomos
multidirecionais e multiescalares,a regiao de suporte quadradalimita os casamen-
tos possveis, pois de um modo geral os corntornos apresemam regiao de suporte
retangulares, anisotropicas. Assim, surgiu a necessidadeale adicionarmosatomos
que copiassenessacaracterstica dos corntornos do quadro diferenca, a exemplodos
atomosdo dicionario NZ.

A partir de entao, de nimos a ridgelet digital in nita supercompletacomo
uma precursorada ridgelet digital anisotropica supercompleta,de nida matemati-
camerie como na Equacao (5.3). Com issopassamosa janelar as ridgelets super-
completascom outras ridgelets supercompletassegundoa Equacao (5.3). Contudo,
realizaressganelameno paratodasasridgeletsde nidas comona Tabela5.5geraria
um dicionario de cardinalidade extraordinariamerte elevada. De forma a nao per-
mitir um descotrole sobrea cardinalidade do dicionario, tivemosque usar poucos
valoresde escalaj e comprimerto c¢ dasridgelets. Estesvaloresestao expostosna
Tabela 5.6. Eles foram baseadosas escolhasde Ne e Zakhor para a construcao
dos seusatomosde Gabor.

Ja osangulosde rotacao $ de cadaatomo de dimenssesc; e ¢, foram escol-
hidos de acordo com o criterio sugeridopor Donoho e Flesiaem [18], sendodados
por:

2b
- 2L . = - - 12
$, = arctan 1 b (5.12)

ondeL = maxf c;; c,Q.

Assim, utilizando as wavelets e scaling functions de Meyer para gurarem
tanto comf;, ., quarnto comof;,.,, geramosum dicionario, aqui chamadode MEYER,
gue adicionou 24217novos atomosao dicionario NZ, resultando em uma cardinali-
dadeg(C) = 24617vetores,a qual e cercade 60 vezesa cardinalidadedo dicionario

NZ. Os resultadosalcancadospor estedicionario pode servisto na Tabela 5.7
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Tabela5.6: Comprimertos (c) e escalagj) dosatomosutilizados ha composicao do
dicionario MEYER.

c | |
1 0
e
oy
B
o e
e
e
s
i
e
e
il
o e
271 4
29| 4
wall s
e

Pode-sever que atingimos uma reducao nosvaloresde ( C) e ( C) emtodos
oscasosacompanhadgoor um crescimemo no valor de PSNR, quandocomparamos
com os resultados obtidos com o dicionario NZ. E importante obsenar que esta
melhorafoi atingida em quasetodas as se@®nciase taxas, mesmotendo ocorrido
um aumerto bastarte signi cativ o na cardinalidade g(C). Isto conrma a conjec-
tura, baseadano Teorema3.1, a qual a rma que e possvel seobter bonsdicionarios
para o algoritmo MPGBP diminuindo-se ( C) a despeito do custo do aumerto da
cardinalidade. Isto e, o aumerto de taxa produzido pelo aumerto em g(C) foi com-
pensadopela diminuicao da distorcao causadapela reducao em ( C). No ertanto,

como nao utilizamos nenhuma tecnicade treinamerto, os resultadosapresemtados
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Tabela 5.7: PSNR, ( ©) e (O obtidos com o dicionario MEYER aplicado ao
codi cador MPGBP.

SeqTaxa (kops) MEYER _ MEYER NZ_
PSNR(@B) | (O | (O | PSNR (dB) (©

Mother24 36,46 | 85,36 | 80,87 0,27 1,48
______ S e o B B s
........ e T B B v s
Mother64 40,51 | 86,12 | 82,28 0,13 1,26
______ e e B B B s
________ s T sres Tones lsnss | oo | iee
,,,,,, O S R B R R

poderiam ser melhoresse nao tivessemosima cardinalidadetao elevada.

Por ultimo, comorelatado anteriormente, utilizamos asfuncees1-D de Gabor
na Equacao (5.3), deformaa compor novosatomosa serutilizados no preentimento
dos\buracos" do dicionario NZ. As funceesque guraram no papel dasfunceesf ;| e
f , da Equacao (5.3) foram as20funceesde Gabor de nidas comona Tabela2.1. No
tocarte asrotacees,escolhemossvaloresde$ deduasmaneirasdistintas paraefeito
de teste. Uma e a aquelaadotada para a composicao do dicionario MEYER acima
descrito,a qual toma valoresde $ a partir dasdimensesiniciais do atomo segundo
a Equacao 5.12, de modo quarnto maior a regiao de suporte inicial do atomo, mais
angulossao tomadospara a realizacao dasrotacees. Da outra maneira, escolhemos
valoresde $ igualmerte espaadosde 2,5°, independerie das dimenssesiniciais do
atomo. Assim, construmos 2 dicionarios difererntes, o primeiro (Dicl) com 8090
atomose o ultimo (Dic2) com 14764atomos. Alguns testespreliminaresmostraram
seusdesemgnhosem termosde PSNR, ( C) e (C) comona Tabela5.8.

Note que a quantidade de atomos a mais que o Dic2 possuinao provoca,
em relacao ao dicionario Dicl, uma reducao su cientemerte grandede ( C) para
causarum aumerto consisterte do valor de PSN R. Assim, estedicionario Dicl de
cardinalidadeq(C) = 8090(cercade 20 vezesa do NZ), agorachamadode dicionario

GR (Gabor Ridgelet), foi escolhidopara realizar outros testes de simulacao. Os
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Tabela5.8: PSNR, ( O) e ( C) obtidos com os dicionarios Dicl e Dic2 aplicados
ao codi cador MPGBP.

Dicl Dic2
Seq+Taxa (kbps) — —
PSNR(@B) | ( O PSNR(@B) | ( O
Mother24 36,53 85,69 | 81,03 36,58 85,36 | 80,97
Weather24 32,25 86,62 | 81,27 32,20 86,47 | 81,13
Foreman64 33,93 85,92 | 79,2#4 33,86 86,06 | 79,09

resultadosobtidos comoutros testespor estedicionario estao expostosna Tabela5.9.

Novamerte nota-se que obtivemosum aumerto substancial nos valores de
PSNR para a maioria das se@enciase taxas juntamente com uma reducao nos
valoresde ( C) e ( O). De fato, o dicionario GR apreseta um desem@nhomelhor
gue o do dicionario MEYER. Entretanto tal fato nao era inesperado, uma vez que
as funceesde Gabor em [6] foram geradasatraves de um processode treinamerno
intencionando a obtencao de funcees2-D sepagaveis com caractersticas similares
as caractersticas apresemadas pelas imagensdfds (isto e, elas foram projetadas
especi camente para satisfazera condicao (ii)), enquario que nao houve qualquer
treinameno na geracao dos atomos adicionaisque compaeem o dicionario MEYER
(por issoa diferenca de cercade 3 vezeserire suascardinalidades).

Particularmente, neste casocriamos um outro dicionario NZ generalizado,
pois para rotaceesde angulo 0° reproduzimoso dicionario sepaavel 2-D de Gabor.
Portanto, podemosenender que temosum dicionario que e uma generaliz&ao dos
dicionarios 2-D sepaaveis, baseadoem produtos externosde funceesl-D. Note que
as mesmasfuncees1-D de Gabor que Ne e Zakhor usou, nos tambem utilizamos,
mas produzindo um ganho muito superior. Isso mostra que nossamaneira de usar
asfunceesl-D sao muito maise cientes, emtermosde PSNR, do que anteriormente
usado. Nessecasovemoscomoa ferramerta do multidirecionamerto e importante,
pois NZ ja utiliza valoresdiversosde escalas,ja e anisotropico e supercompleto.
E, pensandoem termos de treinameno, conjecturamosque resultadosainda mais
expressivs podem ser alcancadoscom treinamertos nos angulosutilizados.

Para uma melhor visualizacao do ganho de desemgnho promovido pelo di-

cionario GR face ao dicionario NZ, expomos, por meio de gra cos comparativos,
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Tabela5.9: PSNR, ( C) e ( O) obtidoscomo dicionario GR aplicadoao codi cador
MPGBP.

Seg+Taxa (kbps) R — CR N2 —
PSNR(@B) | ( O (O | PSNR (dB) (©
Mother24 36,53 85,69 | 81,03 0,34 1,20
...... Weather243225 8662812? 05013@
........ s||ert243274 8629)7890) 015129)
__________ |—|a||243622 8664)8068) 019094)
________ Coast242765 8587)8051) 006094)
..... Comamer243452 8594’8214) 0061030
Mother64 40,72 86,57 | 82,3% 0,34 1,16
______ Weather643839 872@5;234) 083126)
________ s||ert643796 86928114) 0241110
.......... |—|a||643985 869?8213‘) 002088)
........ Coast643136 8629’82019 0030910
_____ Comamer643791 86598311) 008105)
Foréfnan64 | | 337,93 | 85,94’ 79,29 | 07,487 | 17,52’
Foreman96 36,01 86,34 | 80,30 0,49 1,30
,,,,,, Weather964141 873@8272 103128)

algunsresultadosde simulaceesobtidos atravesdo usodo codi cador MPGBP com
ambos os dicionarios. Um conjunto maior de taxas foi utilizado, indo desdetaxas
muito baixas (da ordem de 10kbps) ate taxas altas (da ordem de 1000kbps).

Nos gra cos das Figuras 5.4 e 5.5 comparamosos valoresde PSNR obtidos
com a codi ca cao dosv deosMother e Weather, respectivamerte. A escolhadestas
seqenciasem particular e devida aosabundartes resultadosna literatura para as
mesmascomumerte apresemando valoresde PSNR parataxas compreendidasnre
10kbpse 100kbps. Note que o usodo dicionario GR gararte ao algoritmo MPGBP
uma melhoraconsistene de desem@nhoao longo de toda estafaixa.

Como comparaao nal, codi camos a se@i&ncia de imagensForeman uti-

lizando o codi cador de vdeo MPGBP com os dicionarios GR e NZ para taxas de

65



39

PSNR, dB
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35 Codificador MPGBP com GR
! Codificador MPGBP com NZ -------
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| | | | | | | | | |
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Taxa, kbps

Figura 5.4: Variacao do valor de PSNR em funcao da taxa utilizando o codi cador

de v deo MPGBP com osdicionarios GR e NZ para a seqi&nciaMother.

42 + -

36

34 r

PSNR, dB

7 Codificador MPGBP com GR
30 | / Codificador MPGBP com NZ ——----- |

28 _// -

| | | | | | | | | |
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Taxa, kbps

Figura 5.5: Variacao do valor de PSNR em funcao da taxa utilizando o codi cador

de v deo MPGBP com osdicionarios GR e NZ para a seq&nciaWeather.
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bits compreendidasenire 100kbpse 1047kbps. Os valoresde PSNR obtidos estao
expostosno gra co comparativo da Figura 5.2. Esta comparacao foi motivada por
recertes resultados de pesquisaem codi cadores de v deo baseadosno algoritmo
MP [38] com o dicionario NZ, os quais tambem sao expostosnestemesmaogra co.
Obsenamos que mesmoem medias e altas taxas (100kbps{ 1047kbps)o
dicionario GR cortinua permitindo ao algoritmo MPGBP uma codi ca cao mais
e ciente dos quadrosdiferenca, proporcionandoum ganho de aproximadamerte 1

dB de PSNR em toda a extenszo destabanda.

48 T T T T T T

46

a4 +

42 +

PSNR, dB

40

38 -

/ Codificador MPGBP com GR —+—
36 |- s Codificador MPGBP com NZ ---x--- |
1 Codificador MP com NZ ------

34 X I I I I I I
0 200 400 600 800 1000 1200

Taxa, kbps

Figura 5.6: Variacao do PSNR em funcao da taxa utilizando o codi cador MPGBP
comosdicionariosGR e NZ e utilizando a versao maisrecerte do codi cador MP [38]

com o dicionario NZ para a seq&nciaForeman.

Esta gura nos permite ainda obsenar que o codi cador MPGBP possui
desemgnho comparavel ao do estadoda arte em codi ca cao de v deo utilizando o
algoritmo MP [38].

A partir da obsenacao destesgra cos podemosnotar queao passoque a taxa
de compresao aumerta, o ganhoproporcionadoao algoritmo MPGBP como usodo
dicionario GR torna-se maior com relacao ao uso do dicionario NZ. Tal comporta-
merto e mais vis vel para se@nciasde imagensmais dif ceis,ou seja,aquelascuja
compresao resulta em menoresvaloresde PSNR, tais como a se@@nciaforeman e
a weather. Esta alta no ganhosedewe aofato de um aumerto nataxa de codi ca cao

implicar emum aumerto no numero de atomosutilizados na codi ca cao da imagem
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diferenca. Assim, quanto mais iteraceesdo algoritmo MPGBP sao realizadas,mais
o resduo perde a caracterstica inicial da imagem diferenca, de modo que ele se
torna mais e mais uniformemerte distribu do na hiperesfera.Logo, o valor de ( O

tende a diminuir levando a um melhor desem@nhodo codi cador.
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Cap tulo 6

Conclus ao

Nesta Tese, nos investigamosbons dicionarios para o codi cador de v deo
baseadono algoritmo MPGBP [10, 40, 39.

Analisamos,no Captulo 2, apropostado algoritmo de decompsicaode sinais
matching pursuits face aos metodos de represetacao de sinais existertes na epoca
do seusurgimerto. A partir da suaformulacao e da suaimplemertacao no cortexto
de v deo, obsenamosque o dicionario e uma parte importante da suaestrutura de
decompsicao.

No captulo seguirte, expomostoda a teoria por trasdo codi cador dev deo
usadonesta Tese. Vimos que, a exemplodo algoritmo MP, o algoritmo MPGBP
realizauma decomposicao voraz do sinal em ques&o, projetando-oemum dicionario
supercompleto atraves de uma intensiva pelos melhorescasametos ertre o sinal
e os atomos do dicionario. De nimos, neste mesmocaptulo, condiceesa serem
satisfeitaspor estesdicionarios de forma a proporcionar um melhor desemgnhoao
algoritmo, quais sejam: (i) apresemar pequenosvaloresde ( C) e de (C) e (ii)
possuir caractersticas as mais proximas possvel das caractersticas do sinal.

Nos propusemos,enao, a criar dicionarios que satis zessemtais condicees
parao algoritmo de codi ca caodev deobaseadao MPGBP. Paratanto, realizamos
intensolevantamento bibliogra co que culminou com a descolerta de uma classede
funceesbidimensionaismultidirecionais: ridgelets, curvelets e corntourlets. Assim,
dedicamoso Captulo 4 a exposicao detoda ateoria por tr asdetais funceese zemos
um paralelo com o nossocortexto de codi ca cao de v deo. Conjecturamos,ertao,

guedicionarios baseadosiasfunceesridgelet seriambonscandidatospara satisfazer
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as condicees(i) e (ii).

Por m, noCaptulo 5apresemamosalgunsdicionariosdesenolvidosdurante
ostrabalhos de tese. Tais dicionarios foram elaboradosatravesda adicao de atomos
baseadoem ridgelets ao dicionario de Ne e Zakhor [6]. Propusemosgde fato, uma
nova forma de construcao das ridgelets digitais que melhor se adaptasseao nosso
conexto de aplicacao. Esta nova forma passoua sermais ex vel em muitos aspec-
tos em relacao as ridgelets originais. Mostramos que tal exibilidade trouxe bons
resultadosatravesda construcao de dois dicionarios supercompletose anisotropicos
propostosa partir de doistip osde funceesl1-D distintas, quais sejam: aswaveletse
scalingfunctions de Meyer e asfunceesde Gabor. Apesardo grandecrescimeto na
cardinalidade (e assim,da taxa para codi car cadaatomo), atingimos uma reducao
em ( C) quecompensouo crescimeio dataxa, possibilitandoum aumerto signi ca-
tivo nos valoresde PSNR para as segienciase taxas aqui apresetadas, sobretudo
para codi ca cao utilizando taxas mais elevadas em imagensmais dif ceis. Desta
forma, demonstramosque realmerte ha como projetar dicionarios melhoresque o
de Ne e Zakhor, comum bom compromissoentre ( C) e a cardinalidadeq(C).

Comotrabalhosfuturos, visamosum maior desewolvimento destanossapro-
posta de ridgelet. Como ponto de partida, avaliaremosas conseeenciasdo usode
janelamenos nao-ortogonaisertre as funceesridgelets na Equacao (5.3). Em par-
alelo, realizaremogpesquisasibliogra cas como intuito de encorirar outras funcees
unidimensionaisque tragam algum benefcio a nossaformulacao.

Posteriormerte procuraremosutilizar estaformulacao de ridgeletsem outros
conextos de aplicacao bidimensional,como, por exemplo,na codi ca cao deimagens

esftaticas.
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Ap éndice A
Segeencias Originais

Nesteapendicenos mostramosa componerte de luminanciadosquadros000,
020, 040, 060, 080, 100, 120, 140, 160, 180, 200, 220, 240, 260, 280 e 299 das
se@éncias originais: coast-guad, container, foreman hall-monitor, mother-and-
daughter silent-voiee e weather. Estas seq&nciassao compostas de 300 quadros
QCIF (176 144)com 8bits/pixel.
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coast000 coast020

coast080 coast100

Figura A.1: Quadros000,020,040,060,080e 100da se@q&nciacoast-guad original
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coast120 coast140

coast160 coast180

coast200 coast220

Figura A.2: Quadros120,140,160,180,200e 220da seq&nciacoast-guad original
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coast240 coast260

coast280 coast299

Figura A.3: Quadros240, 260, 280e 299 da seqenciacoast-guad original
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cortainer 000 container 020

cortainer 040 container 060

cortainer 080 container 100

Figura A.4: Quadros000, 020,040,060,080e 100da seqe&nciacontainer original
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cortainer 120 container 140

cortainer 160 container 180

cortainer 200 cortainer 220

Figura A.5: Quadros120, 140,160, 180,200e 220da seqe&nciacontainer original
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cortainer 240 container 260

cortainer 280 container 299

Figura A.6: Quadros240, 260,280e 299 da seqé&nciacontainer original
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foreman 000 foreman 020

foreman 040 foreman 060

foreman 080 foreman 100

Figura A.7: Quadros000, 020,040,060,080e 100da seqé&nciaforeman original
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foreman 120 foreman 140

foreman 160 foreman 180

foreman 200 foreman 220

Figura A.8: Quadros120, 140,160, 180,200 220da seqé&nciaforeman original
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foreman 240 foreman 260

foreman 280 foreman 299

Figura A.9: Quadros240, 260,280e 299 da seqé&nciaforeman original
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hall 000 hall 020

hall 040 hall 060

hall 080 hall 100
Figura A.10: Quadros 000, 020, 040, 060, 080 e 100 da semencia hall-monitor

original
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hall 120 hall 140

hall 160 hall 180

hall 200 hall 220
Figura A.11: Quadros 120, 140, 160, 180, 200 e 220 da sem@&ncia hall-monitor

original
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hall 240 hall 260

hall 280 hall 299

Figura A.12: Quadros240,260, 280 e 299 da seq@nciahall-monitor original
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mother 000 mother 020

mother 040 mother 060

mother 080 mother 100

Figura A.13: Quadros 000, 020, 040, 060, 080 e 100 da sea®ncia mother-and-

daughter original
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mother 120 mother 140

mother 160 mother 180

mother 200 mother 220

Figura A.14: Quadros 120, 140, 160, 180, 200 e 220 da se@®ncia mother-and-

daughter original

85



mother 240 mother 260

mother 280 mother 299

Figura A.15: Quadros240,260,280e 299da seqe&nciamother-and-daughteroriginal
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silert 000 silert 020

silert 040 silert 060

silert 080 silert 100

Figura A.16: Quadros000,020,040,060,080e 100da se@@nciasilent-voice original
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silert 120 silert 140

silert 160 silert 180

silert 200 silert 220

Figura A.17: Quadros120,140,160,180,200e 220da se@@nciasilent-voice original
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silert 240 silert 260

silert 280 silert 299

Figura A.18: Quadros240,260, 280 e 299 da sea@nciasilent-voice original

89



weather 000 weather 020

weather 040 weather 060

weather 080 weather 100

Figura A.19: Quadros000,020,040,060,080e 100da semenciaweather original
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weather 120 weather 140

weather 160 weather 180

weather 200 weather 220

Figura A.20: Quadros 120,140, 160, 180,200e 220da seaenciaweather original
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weather 240 weather 260

weather 280 weather 299

Figura A.21: Quadros240,260,280e 299 da seaenciaweather original
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