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Resumo - Neste artigo nds propomos um novo método de
compressiio coin perdas para sinais multidimensionais base-
ado em recorréncia de padrdes multiescalas chamado MMP
{Multidimensional Multiscale Parser). Neste método, um si-
nal multidimensional € recursivamente segmentado em ve-
tores de comprimento varidvel, sendo cada segmento codi-
ficado usando expans@es e contragdes de vetores em um di-
ciondrio, O diciondrio € continuamente atualizado durante
a codificagio usando concatenagdes de versdes expandidas
e contrafdas de vetores previamente codificados. Este pro-
CEss0 Tequer apenas a transmissdo da estrutura da drvore de
segmentacio e dos indices dos vetores do diciondrio utiliza-
dos, dispensando qualquer informagfo lateral para atualizar
o diciondrio no decodificador. A segmentaciio é feita de um
modo otimizado segundo wm critério de taxa-distorgdo. Uma
versdo bidimensional do algoritmo proposto foi implemen-
tada e testada com diversos tipos de imagens digitalizadas.
Os resultados mostram que o nosso método de atualizagio
de diciondrio € eficaz na adaptagio do MMP i diversos tipos
diferentes de imagens, concedendo ao algoritmo um carater
universal. Para imagens compostas de texto e férmulas, o
MMPF supera o algoritmo SPIHT por mais de 3dB a uma taxa
de 0.5 bpp, enquanto que para imagens mistas, combinando
texto, graficos ¢ imagens em tons de cinza, o desempenho do
MMP superou o do SPIHT por cerca de 1.5 dB na mesma
taxa. Nos concluimos o artigo com uma anilise tedrica do
processo de casamento aproximado de padrdes multiesca-
las para o caso de fontes Gaussianas, que nos fornece uma
indicagio de que este processo de compressdo pode ser uma
- boa escolha, especialmente a baixas taxas de bits.

Palavras-chave:  Casamento de padides recorrentes,
decomposi¢do ultiescalas, compressio de sinais multidi-
mensionais, quantizagio vetorial.

Abstract - In this paper we propose a new multidimensional
lossy signal compression method based on multiscale recur-
rent patterns, referred to as MMP (Multidimensional Multi-
scale Parser). In it, a multidimensional signal is recursively
segmented into variable-length vectors, and each segment is
encoded using expansions and contractions of vectors in a
dictionary. The dictionary is updated while the data is being
encoded, using concatenations of expanded and contracted
versions of previously encoded vectors. The only data en-
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coded are the segmentation tree and the indexes of the vectors
in the dictionary, and therefore no side information is neces-
sary for the dictionary updating. The signal segmentation is
carried out through a rate-distortion optimization procedure.
A two-dimensional version of the MMP algorithm was imple-
mented and tested with several kinds of image data. We have
observed that the proposed dictionary updating procedure is
effective in adapting the algorithm to a large variety of image
content, lending to it a universal flavor. For text and graph-
ics images, it outperforms the state-of-the-art SPIHT algo-
rithm by more that 3dB at 0.5bpp, while for mixed document
images, containing text, graphics and grayscale images, by
more than 1.5dB at the same rate. We conclude the paper with
a theoretical analysis of the approximate matching of gaus-
sian vectors using scales, which gives a justification of why
approximate multiscale matching is a good option, specially
at low rates.

Keywords: Recurrent pattern matching, multiscale decom-
position, multidimensional signal compression, vector quan-
tization.

1. INTRODUCAO

A maioria dos métodos que representam o estado-da-arte
em compressio de imagens e video utilizam uma estru-
tura de codificagfio dividida em trés blocos: transformacio,
quantizaciio e codificacio de entropia. Por exemplo, nos
padrées JPEG [1} ¢ MPEG [2], a imagem ou o quadro
diferenca com compensacio de movimento € inicialmente
transformada em um conjunto de coeficientes usando uma
DCT por bloces. Estes coeficientes sio em seguida quan-
tizados por quantizadores escalares e depois codificados em
entropia usando codificagio de corridas de zeros e cddigos de
Huffman. No método EBCOT para compressio de imagens,
recentemente adotado no padrio JPEG2000 [3], a transfor-
mada wavelet & utilizada, juntamente com quantizaciio es-
calar por aproximacdes sucessivas seguida de um codifica-
dor aritmético de entropia. O sucesso destes esquemas de-
pende da validade da hipdtese das imagens tipicas serem
essencialmente de natureza passa-baixas, de modo que a
maior parte da energia fica concentrada nos coeficientes de
baixa freqiiéncia, Neste caso, existem inétodos eficientes
de codificacio dos coeficientes quantizados. Contudo, esta
hipétese nfio € verdadeira para uma grande classe de imagens,
como por exemplo, texto e grificos. Tais imagens devem
ser codificadas por algoritmos dedicados. Surge entio um
problema quando a imagem € mista, ou seja, contém texto,
grificos e imagens em tons de cinza misturados. A aborda-
gem usual neste caso & comutar adaptativamente o método de
codificaciio utilizade, dependendo do conteddo local da ima-

57



Murilo B. de Carvalho, Eduardo A. B. da Silva e Weiler Alves Finamore
Quantizacao Vetorial Adaptativa Multiescalas com Otimizacé&o Taxa-distorgao

gem {4]. Outro exemplo no qual os métodos baseados em
transformada nfio s3o totalmente satisfatérios € a codificago
de quadros diferenca com compensagio de movimento. Para
tais sinais a propriedade de compactacio de energia nos coe-
ficientes de baixa freqiiéncia em geral nio € vilida.

Considerando-se ¢ exposto acima, vale a pena estudar
métodos de compressio altemativos que nio sejam basea-
dos no paradigma transformagio-quantizagio-codificagio de
entropia, se quisermos superar as limita¢Bes intrinsecas dos
métodos que utilizam transformadas. Neste artigo n6s propo-
mos um método de compressio de dados multidimensionais
que nds chamamos de MMP (*“Multidimensional Multiscale
Parser™). Neste método, o sinal a-ser comprimido € inicial-
mente segmentado em blocos de comprimento varidvel. Cada
bloco é codificado usando contragSes e expansdes de vetores
pertencentes 2 um diciondrio, sendo esta a razdo do uso do
termo “multiescalas”. O diciondrio € atualizado enquanto o
sinal é codificado através da inclusfo de concatenages de ex-
pansdes e contraghes de vetores previamente codificados. Po-
demos ver 0 MMP como um codificador que usa casamento
de padroes recorrentes multiescalas. Normalmente o MMP
¢ inicializado com um diciondrio muito simples e aprende
seus vetores a partir do préprio sinal. Por isso, 0 MMP tende
a funcionar bem como uma variedade de fontes diferentes e
adapta-se bem a fontes ndo estaciondrias. Ele funciona bem
em taxas altas ocu baixas e possui inclusive a capacidade de fa-
zer compressdo sem perdas. Uma vez que seu procedimento
de segmentacio pode ser facilmente descrito em espacos de
qualquer dimens#o, sua extensiao para o uso com fontes mul-
tidimensionais & trivial.

A organizagio deste artigo € a seguinte: na Secdo 2 o
problema do casamento de padrdes multiescalas ¢ definido
€ uma versio upidimensional do MMP contrclada por um
parimetro de distor¢do alvo é apresentada. Na Secdio 3
nés apresentamos uma versio do MMP otimizada no sen-
tido taxa-distorgio. A Secdo 4 contém uma generalizacio
do MMP para uso com fontes multidimensionais enquanto a
Secdo 5 mostra uma versdo mais ripida do MMP utilizando
muiltiplos diciondrios. Resultados experimentats obtidos com
imagens sio apresentados na Se¢do 6 e a Seglio 7 contém
as conclusdes. No Apéndice A mostramos uma andlise ma-
temdtica do casamento aproximado de vetorss Gaussianos
usando dicionfrios com midltiplas escalas que serve de jus-
tificativa para o uso de escalas no MMFP,

2. O ALGORITMO MMP

Neste trabalho nés estudamos métodos para comprimir da-
dos com perdas usando um novo conceito que nés chamamos
casamento aproximado de padrdes multiescalas. Trata-se de
uma extensao do casamento aproximado de padrdes tradici-
onal onde nés permitimos que vetores de comprimentos di-
ferentes possam ser casados. Para que isto seja possivel nés
empregamos uma transformagiio de escala T3 : RM — RY
para ajustar os tamanhos dos vetores antes da tentativa de
casamento [5]. Por exemplo, se desejarmos usar um ve-
tor S de comprimento N’ para representar um outro vetor
X de comprimento diferente /V, nés primeiro calculamos
S¢ = TH'[S], uma versdo escalada de S que tem o mesmo
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comprimento V de X (podemos também apenas escrever
S* = Tv[S] ficando subentendido que N’ = £(8), ou seja, o
comprimento de S). Esta operacio estd ilustrada na Figura 1.
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Figura 1. Transformagio de escala S° = T¥[S): () N >
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Nés podemos entiio usar S* para representar X desde que
eles sejam suficientemente préximos. Isto estd ilustrado na
Figura2,
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Figura 2. Casamento aproximado de padrSes multiescalas.

No Apéndice A nés fazemos uma andlise matemdtica das
propriedades de casamento de vetores Gaussiangs. L4, nds
comparamos 0 desempenho de um QV (Quantizador Veto-
rial) cujo diciondrio € construido a partir de blocos de amos-
tras do sinal de entrada, com o desempenho de outro QV, cujo
diciondrio € constituido de versdes escaladas de blocos de
amostras da entrada. N6s concluimos que, mesmo para fontes
Gaussianas sem meméria, pode ser vantajoso usar diciondrios
com escalas, especialmente em baixas taxas. Isso nos dd uma
indicacfio tedrica de que o uso do casamento aproximado de
padrdes multiescalas pode melhorar o desempenho. A seguir
nés propomos o algoritmo de compressio MMF, que € base-
ado no casamento aproximado de padrSes multiescalas.

No MMP, um vetor de entrada X € segmentado em L blo-
cos sem superposicio e cada bloco € representado por uma
versio dilatada/contraida de um vetor pertencente a um di-
ciondrio D. O diciondrio € construido adaptativamente en-
quanto o sinal é codificado e ¢ regularmente atualizado com
concatenagies de padrfes previamente ocorridos. Esta regra
de atualizagao foi inspirada pelo funcionamento do algoritmo
de compressdo de dados sem perdas Lempel-Ziv [6]. Existern
trabalhos anteriores de extensdo do algoritmo de Lempel-Ziv
para o caso com perdas onde o casamento exato de padrdes
foi substitunido por casamento aproximado de padrées. Po-
demos chamar estas extensdes de algoritmos LLZ (“Lossy-
Lempel-Ziv"”). Em [7], [8], [9], algumas varia¢Ges do LLZ
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sdo exploradas. Quando aplicados 4 compressio de imagens
com perdas, estes métodos provaram ser competitivos nas ta-
xas acima de um bit por pixel, se comparados ao codificador
JPEG. Em [10], uma versfio bidimensional do LLZ & desen-
volvida ¢ aplicada & compressdo de imagens. Embora seu
desempenho seja superior ac das versfes unidimensionais,
continua sendo inferior ac do JPEG para taxas inferiores a
um bit por pixel. Também existem trabalhos relacionados em
quantizagdo vetorial adaptativa [111,[12]. Nosso algoritmo
propde uma abordagem nova, diferindo destes trabalhos an-
teriores tanto no método de segmentacio quanto na técrica
de atualizagao do diciondrio, além de introduzir o uso do ca-
samento de padrdes multiescalas. De fato, ués acreditamos
que o bom desempenho em taxas inferiores a um bit por pi-
xel, em contraste com o dos outros algoritmos citados, foi
em grande parte devido a0 uso do casamento aproximado de
padrdes multiescalas.

A versio mais simples do MMP ¢ controlada por um
parfmetro de distorgio alvo d*. Nesta versdo do MMP, nés
tentamos aproximar o vetor de entrada X usando o melhor
elemento no diciondrio como X = T[S;,]. Se a tentativa
falhar, ou seja, a distorgio d(X, X) estd acima de Nd*, nés
dividimos X° = X em dois segmentos X* e X?, cadaum de
comprimento V/2, e entio nds procuramos aproximar cada
um usando versdes escaladas dos vetores no diciondrio. Se a
tentativa de representar qualquer um dos segmentos usando o
diciondric corrente falha, aquele segmento serd subdividido
em dois e o procedimento repetido. Este processo estd ilus-
trado na Figura 3.

Figura 3. Segmentacio no MMP.

Tendo descrito como, dado um diciondrio, o MMP codi-
fica um segmento, devemos descrever como o diciondrio é
atualizado. Devemos primeiramente observar que existe uma
arvore de segmentacio S associada & um dado vetor de en-
trada X e uma dada distorgio alvo d*. A Figura 4 mostra
a arvore de segmentagfo S associada i segmentagfio na Fi-
gura 3. Cadanodo n ; de S estd associado a um segmento X7
do vetor de entrada. O comprimento dos vetores associados
a0 nodos na profundidade p € 27PN, Um nodo n; da drvore
de segmentacd pode ter dois filhos, nodos ngj4 @ 729512, OU
entiio nenhum filhe. Um nodo sem filhos é um nodo folha.
No MMP, apenas os nodos folhas da drvore de segmentagio
sdo associados a vetores do diciondrio que sdo usados para
aproximar o vetor de entrada.

Por exemplo, a 4rvore de segmentacio na Figura 4 corres-
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Figura 4. Arvore de segmentagiio.

ponde a uma segmentagio do vetor de entrada X em qua-
tro segmentos, ( X* X% X! X2 ). Neste exemplo,
cada segmento serd aproximado por versGes escaladas de
vetores no diciondrio, levando a uma representagio X =
(X X° X X2 ).

O diciondrio do MMP € atualizado do seguinte medo: sem-
pre que as aproximacbes X2+! e X242 associadas aos no-
dos filhos g1 € najyo estiverem disponiveis, o MMP for-
mari uma estiniativa do segmento X7 , associado ao nodo
pai 72, composta pela concatenagfio das aproximacfes dos
segmentos associados aos dois nodos filhos. No exemplo
da Figura 3, quando X? e X1° estio disponiveis podemos
concatena-las para obter uma nova aproximagio X4 Esta
nova aproximacio pode entdo ser incluida no diciondrio

Portanto, no MMP, é necessdrio fornecer ao decodificador
apenas a informagao relativa aos indices do dicionério corres-
pondendo as aproximactes nos nodos folha e a informagio
necessdria para especificagio da arvore de segmentacio. Isto
é, o algoritmo produz uma saida composta de uma seqiiéncia
de inteiros i, consistindo dos indices do diciondrio e uma
seqiiéncia de flags bindrios b, que especificam a drvore de
segmentagio S. A seqiiéncia de flags determina S por meio
de uma série de decisGes bindrias, da raiz para as folhas. Nés
utilizamos o flag bindrio 0 para indicar uma subdivisdo em
duas partes, ¢ o flag 1 para indicar um nodo folha, Por exem-
plo, a drvore na Figura 4 & representada pela seqiiéncia de
flags 0,0, 1,0, 1,1, 1.

Neste ponto, dois aspectos importantes devem ser ressalta-
dos:

1. Embora o0 MMP use diciondrios multiescalas, a escala
de um elemento do dicicndrio usado para codificar um
segmento ndo precisa ser transmitida, pois pode ser in-
ferida da 4rvore de segmentaco.

2. O diciondrio € atualizado pelo decodificador usando
informagio que pode ser derivada apenas dos flags de
segmentacfio e dos indices do diciondrio recebidos. Por-
tanto, ndo hd necessidade de enviar informacio lateral
para atualizar o diciendrio do receptor.
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3. OTIMIZAGAO DA ARVORE DE
SEGMENTACAO

A drvore de segmentagiio gerada pela versio do MMP pa-
rametrizada por uma distor¢io alvo & criada usando-se de-
cisOes locais baseadas em célculos de distorcio apenas, e ndo
€ globalmente Stima num sentido taxa-distor¢do. O desempe-
nho do MMP pode ser melhorado se otimizarmos sua irvore
de segmentacio [13].

Observando-se as Figuras 3 ¢ 4, cada nodo n; estd asso-
ciado a um segmento do vetor de entrada X7 cuja melhor
aproximagdo € obtida por uma versio escalada do elemento
S;, do diciondrio, denotada como S f}, . Desse modo, podemos
associar a cada nodo a distorgiio:

D(n;) = d (4,85, 1

Nés denotamos R(n;) a taxa necessdria para especificar o
indice 73, ou seja:

R(n;) = —logy(Pr(i;)) 2

onde Pr(i;) é a probabilidade de ocorréncia do fndice 7 ; do
diciondrio. A distorcio total sera:

> D(nj) 3)

n;ESe

onde S € o conjunto de nodos folhas de S. A quantidade de
bits necesséria para codificar esta aproximagiio é a taxa R(S),
que € dada por:

R(S)=Ry(S)+ y_ R(ny) @)

njESe

onde R;(S) & a taxa necessdria para especificar a 4rvore de
segmentacao.

A melhor segmentaciio S*, num sentido taxa-distorgio, le-
vard 4 menor taxa R(S) dado que a distorgio D(S) nio é
_superior a uma distor¢fo alvo D* ou, alternativamente, 4 me-
nor distorgio D(S) a uma taxa R*. Este é um problema de
minimizacdo com condi¢io de contorno definido como:

S* = arg min D(S),
S€Spn
Sgr» = {S: R(S) = R*} (5)

Para encontrar a solugio S™ mitroduzimos um multiplicador
de Lagrange A. Sabe-se que ao minimizar o custo Lagran-
geano J(S) = D(S) + AR(S) [14], encontra-se simul-
taneamente a solugio do problema original se escolhemos
R(A) = R*. Assim temos que:

ST = argngnJ(S)

= a.rgmsin Z D(nj) | + X | Be(S) +Z R(n;)
n;ESL n;ESe
= argmin AR; (S) + Z (D(n;) + AR(n;))
n;ESc
= argmin \R(S) + 3 J(ny) (6)
n; ESe
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onde J{n;) = D(n;) + AR(n;).

Uma sub-drvore S{(n ;) de S no nodo n; € a drvore bindria
composta de todos os nodos de & que tem n; como né raiz.
A Figura 5 ilustra a sub-drvore S(n4) da drvore bindria da
Figura 4. Denotaremos S — S(n;) a drvore obtida de S pela
podagem da sub-drvore S(n ;).

(2

Figura 5. A sub-drvore S(n4) da drvore bindria na Figura 4.

Se os custos Lagrangeanos J(n;) associados as
aproximagGes de cada segmento X' sdo independentes,
entio o custo Lagrangeano das sub-drvores J(S{n;)) e
J(S(ny)) sdo também independentes, bastando que todos
os nodos das duas sub-drvores sejam diferentes. Neste
caso, um algoritmo de busca rapido, similar ao descrito
em [15], pode ser implementado considerando-se que se
J(ny) < J(S(naip1)) + J{S(naze)) entdo as sub-drvores
S(narp1) e S(napee) devem ser podadas para que o custo
diminua. Infelizmente, este nio € o caso do MMP, uma
vez que os custos J(n;) estdo acoplados pelo procedimento
de atualizacfio do diciondrio. Isto é, o cdlculo da variagiio
global do custo devido 4 podagem da sub-drvoree S(n ;) deve
levar em consideracio a variagio no custo dos outros nodos'
J(ny) devida & mudanca do diciondrio {que foi causada pela
podagem da sub-drvore S(n;)). Contudo, se os diciondrios
iniciais sio suficientemente grandes, pode-se arguinentar
que o efeito da atualizagfo do diciondrio na minimizaciio de
J(n;) pode ser desprezado. Nas implementagfes priticas do
MMP, usnalmente impde-se um limite superior ao tamanho
M do vetor de entrada X por causa da quantidade limitada
de memoéria disponivel. Por isso o sinal de entrada deve
ser inicialmente dividido em blocos de tamanho M que sdo
processados sequencialmente pelo algoritmo {0 diciondrio
inicial para cada bloco serd o diciondrio final obtido apés o
processamento do bloco anterior). Ao processar um bloco
de tamanho M, os diciondrios do MMP serdo aumentados
de, no mdximo, 28 -~ 1 elementos. Portanto se o tamanho
do diciondrio inicial € muito maior do que 2M — 1, o efeito
da atualizagio sobre os custos serd pequeno. Apesar de ndo
ocorrer nos primeiros blocos, eventualmente o diciondrio
toma-se grande o bastante para que os custos J(n;) tornem-
se praticamente desacoplados. Neste sentido, o algoritmo em
[15] pode ser usado para encontrar uma solu¢io aproximada
para (5).

Contudo, se desejarmos usar blocos relativamente grandes
ou se ¢ diciondrio € muito pequeno (como ocorre em taxas
muito baixas), nds devemos modificar ¢ algoritmo para levar
em considera¢io o impacto do procedimento de atnalizacio
do diciondrio sobre os custos. Sabemos que o diciondrio €
atualizado pela inclusfio da concatenagio de segmentos pre-
viamente codificados. Portanto, se decidimos podar uma sub-



Revista da Sociedade Brasileira de Telecomunicagtes

Volume 17, Ndmero 1, Juntho de 2002

drvore, esta acdo ndo afeta apenas o custo na sub-drvore, mas
pode afetar todos os nodos 4 direita da raiz da sub-drvore.
Ou seja, se podamos uma sub-drvore, pode acontecer de es-
tarmos também removendo um elemento do diciondrio que
seria usado depois para representar um segmento de entrada,
e portanto aumentando o custo total. A idéia € podar uma
sub-drvore apenas quando o aumento potencial no custo dos
nodos subsequentes, devido 4 remocio de alguns elementos
do diciondrio, for menor ou igual 4 redugiio no custo provida
pela remogio daquela sub-drvore. O algoritmo para encon-
trar a drvore de segmentagio para um bloco de comprimento
M estd descrito a seguir. Os descendentes do nodo n ; 30 0s
nodos ngj11 € Najya.

passo 1 Inicialize S como a drvore completa de profundi-
dade log, (M) + 1.

passo 2 Faga J; = oo para os M nodos folhas, ou seja, para
i=M-1,M,...,20M - 2.

passo 3 Facap = log,(M)e Sy = S.

passo 4 Para cada nodo n; € S na profundidade p, ou seja,
paral € {2P—1 —1,27P=1 . 27 ~ 2}, calcule:

(@) J; = J(ni) + AR,,, onde J(n;) é o custo para
representar o segmento de entrada associado
aonodo ny e B;, é a taxa necessdria para indi-
car gue o nodo n; € uma folha.

Ay = En,eS—S(n:) (J(nr) = J'(n,)), onde
J'(ny) € calculado usando-se o diciondrio sem
X = ( K21 g2+ ), ou seja, o di-
ciondrioc que seria obtido sem a subdrvore

S(ny).

(i)

passo 3 Se J; — Jap1 — Japa — ARg, < AJ; entdo pode
os nodos Ngryy € Maree de S. (HAp, € a taxa ne-
cessdria para indicar a subdivido do segmento em
dois, € Joyy1, Joj+o foram avaliados na iteragio an-
terior com p + 1). Caso contrdrio, o custo do nodo
ny € atualizado comi Jopy; + Jar.2 + ARg,.

passo 6 Facap=p— 1.
passo 7 Repita os passos 4 ao 6 até que p = 0.

passo 8 Se S = & entio a otimizagdo terminou. Caso

contrdrio volte ao passo 3.

E interessante considerar porque AJ; € avaliado usando
todos os nodos pertencentes a S(n;), uma vez que apenas 0s
nodos folhas contribuem para o custo total. A idéia do algo-
ritmo € podar uma sub-drvore apenas guando temos certeza
que o custo ndo ird aumentar. O cdlculo de AJ; deve ser con-
servador porque néo se sabe, no momento que uma decisio &
tomada no nodo 7, quais nodos irdo ser as folhas (as folhas
da 4rvore atual podem vir a ser podadas depois). Ou seja,
quando avaliamos AJ; < J; — Joyp1 — Jares — ARq,, poda-
mos a sub-drvore S(n;) apenas quando temos certeza, inde-
pendentemente de qual venha a ser a drvore final S — S{n;),
que o custo ird decrescer. Se o custq local aumenta com a po-

dagem e decidimos nfo podar, esta decido pode ser a correta

ou nio, dependendo da drvore no futuro S—S(n;). E por esta
razio que o algoritmo deve ser iterado até a convergéncia,
sendo esta garantida por que o custo nunca aumenta a cada
iteracio.

4, MWMP COM FONTES MULTIDIMENSIO-
NAIS

Pode-se interpretar o processo de segmentacio do MMP
como subdividindo o vetor de entrada X7 em dois segmentos
em torno do ponto p; = £(X7)/2, onde £(X7) é o compri-
mento de X7. Neste caso, p, € um ponto num espaco uni-
dimensional. Este processo pode ser facilmente estendido
para operar com fontes multidimensionais, se consideramos o
ponto de segmentacio p; definido num espago multidimern-
sional. Por exemplo, no caso bidimensional, o vetor de en-
trada € substituido por uma matriz de entrada X de tamanho
N x N. Neste caso, existem vdrias possibilidades de escoiha
para o ponto de segmentacio p, = ( o1 p ). Por exem-
plo, pode-se escolher py = ( Lrow(X7) /2 Leqi(X5) /2 ),
onde £p5u(X7) é o nimero de linhas da matriz X7 e
Loot{X7) é seu mimero de colunas. Neste caso, a matriz

X7 seria subdividida em quatro sub-matrizes como X7 =

X4+l x4t )

( x4+ i+ Esta escolha de p, levaria a uma
segmentacio do tipo “guad-tre¢”. Esta segmentagiio pode
ser representada por wma drvore quaterndria onde um nodo
2 pode ter quatro filhos, Teaj 1, 14742, Phdj43, Ndj+4, OUDE-
nhum filho. Um nedo n ; na profundidade p seria associado a
uma matriz X7 de tamanho 27PN x 27PN,

Pode-se manter a representagfio em arvore bindria caso se-
jam usados pontos de segmentacgio diferentes. Por exem-
plo, uma regra possivel é: Se £.q(X7) > frow(XY)
entio p; = (0 £.q(X7)/2 ), caso contrdrio p; =
( £row(X7)/2 0 ). Esta escolha para os pontos de
segmentacio leva & segmentacfio ilustrada na Figura 6.

)

Figura 6. Um exemplo de segmentagio bidimensional.

Em outras palavras, se £oai(X) > Lrow(X7) entdo a
matriz X7 € subdividida como X7 = ( X2l X¥+2 ),
X2j+1
X2j+2

caso contrdrio X7 = ( ) Esta segmentagio pode
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ser representada por uma 4rvore bindtia, e um nodo 7 ; na

profundidade p estard associado a uma matriz X7 de ta-
+1

manho (2_ [2#] v x 2~ L& N), onde |z é o maior in-

teiro menor ou igual a z. Em nossos experimentos, esta

segmentacio bindria proporcionou um melhor desempenho

do que a segmentagio quadiree. :

O MMP bidimensional deve usar uma transformagio de es-
cala bidimensional Ty 12 : RY' ™' s R¥M para poder fa-
zer casamento aproximado multiescalas de padrdes bidimen-
sionais. Esta transformacio mapeia uma matriz de dimens#o
N'"x M' em uma matriz de dimensiio V x M. Analogamente
20 caso unidimensional pode-se usar a notagfio simplificada
T'v, (X7} implicando que X7 € de tamanho N’ x M’. Este
procedimente pode ser trivialmente estendido para mais de
duas dimensdes.

5. IMPLEMENTA(;AO DO MMP USANDO
MULTIPLOS DICIONARIOS

Quando o MMP tenta representar um segmento de entrada
X7 usando um dos vetores em seu diciondrio D, ele primei-
ramente deve usar uma transformacfio de escala para ajustar
o tamanhoe de cada vetor em D para igualar o comprimento
de X7. Se o comprimento do vetor de entrada é IV, o proce-
dimento de segmentacio pode criar vetores de comprimentos
N/2,N/4,...,1. Sendo assim, hd no mdximo 1 + log, (V)
comprimentos, ou escalas, diferentes. Portanto, para poupar
tempo, pode-se manter 1+log, (V) c¢dpias do diciondrio, uma
para cada escala, para evitar a computagio da transformacio
de escala todas as vezes que um casamento for feite. Desse
modo, basta usar a transformagio de escala quando um ve-
tor novo estd sendo incluide no diciondrio. Denotaremos a
copia do dicionario na escala 2 7PV como DP. Se estiver-
mos usando este esquema de miiltiplos diciondrios, para in-
cluir um novo vetor X7 no diciondrio devemos de fato incluir
To-» (X7 em DP parap = 0,1,...,log, (N).

6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

N6s implementamos 0 MMP na sua versdo controlada
por distor¢do-alvo e na sua versic com otimizagio taxa-
distor¢do, ambas com a segmentacio bidimensional {drvore
bindria) descrita nma Secio 4. Nés denominamos es-
tas implementacGes 2D-MMP e 2D-MMP-RD respectiva-
mente. Nés usamos Os programas para COmprimir ima-
gens preto-e-branco digitalizadas. As imagens foram inici-
almente divididas em blocos N x N que foram processa-
dos sequencialmente pelo algoritmé. Nés usamos a abor-
dagem de multiplos diciondrios com 1 + 2log, (N} code-
books. O diciondrio inicial na escala 1 x 1 foi D =
{—128,—-124,...,—4,0,+4,...,+124}. Os diciondrios
iniciais D§ nas outras escalas (2_ %] v x 2~ 3] N) p=
0,1,...,2log, (V) foram obtidos de D pela aplicacdo de
uma {ransformacéio de escalas bidimensional. Nés escolhe-
mos usar uma transformacio de escalas separdvel baseada
em uma transformagiio unidimensional aplicada independen-
temente is linhas e s colunas de X7. A transformacio de
62

escalas unidimensional foi implementada usando operacGes
cldsicas de mudanca de taxa de amostragem. Quando que-
remos mudar do comprimenio Ny para o comprimento iV,
com N > Ny, nés primeirc mudamos para © comprimento
NoN usando um interpolador linear como filtro. Em segnida
nés subamostramos por um fator V. Este procedimento estd
definido na equagio 7.

Nog—-1
ml = ml+1, md<Ng—1
n T \md,  mb=No-1
an = n{Ng—1)~Nmf
Qp (Sm1 — S0
S.: — { T‘-:( m,,N mn)J+Sm21

nﬁoala'-wN_l )

Quando Ny > N, nés inicialmente mudamos para o com-
primento NN usando um interpolador linear como filtro e
entdo nds aplicamos um fiitro de média mével de compri-
mento Ny + 1. Em seguida fazemos uma subamostragem por
um fator IVy. Este procedimento estd defimdo na equacio 8.

0 _ R(No—l)-i-k‘
N .

1] 0 _ -
mn,k’ mn,k - NO 1

an = n(Ng—1)+k- Nm)
. 1 No Cen, k (Smi,k - Smfl,;.')
S, = Sm, + N ,

No+1&
n=0,...,N—1 ®)

A transformacfio de escala bidimensional foi implementada
como na equagio 9;

ToSi,i=0,1,...,£(Ss) — 1
s (TN [(YT)j])T,j=0,1,...,M—1 ©)

Y; =

onde X ; denota as linhas de X. A seqiiéncia de indices do
diciondrio i.,, bem como a seqiiéncia de flags bindrios b, fo-
ram codificadas usando um cedificador aritmético adaptativo
com contextos distintos para cada escala.

As Figuras 7(a), 7(b), 7(c) e 7(d) mostram o desempenho
taxa X distorgdo dos algoritmos com as imagens Lena, F-16,
PP1205 e PP1209, todas de dimensGes 512 x 512. Em todos
0s casos, as imagens foram divididas em blocos 8 x 8. Os
resuitados obtidos com os algoritmos SPIHT [16] e JPEG [1]
Também sa0 mostrados para comparacdo. As imagens Lena
e F-16 foram cbtidas do enderece http://www.sipi.usc.edu.
A imagem PP1205 foi obtida por “scanner” da pdgina 1205
da revista IEEE Transactions on Image Processing, volume
9, nomber 7, July 2000. Ela contém texto e férmulas ma-
temdticas. A imagem PP1209 foi obtida da pdgina 1209 da
mesma revista e é uma imagem composta de imagens preto-e-
branco (duas versbes comprimidas da Lena), texto, férmulas
¢ grificos.

As figuras mostram que:
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Figura 7. Curva taxa x distorgfio para:(a) LENA; (b) F-16; (c) PP1205 e (d) PP120% 512 x 512.

1) A versdo 2D-MMP-RD superou a versio 2D-MMP com
todas as imagens de teste.

i) © 2D-MMP-RD superou o SPIHT para a imagem de
texto e para a imagem composta (por == 4.4 dB para
PP1205 e = 1.0 dB para PP1209).

iii) O algoritmo SPIHT superou o 2D-MMP-RD para as
imagens em niveis de cinza (por &~ 2.5 dB para Lena
e~ 1.9'dB para F-16).

iv) O 2D-1\/IM.P-RD superou o JPEG com todas as imagens
de teste.

As Figuras 8, 9 ¢ 10 mostram algumas das imagens de
teste comprimidas pelo 2D-MMP-RD e pelo SPIHT a 0.50
bits/pixel. Pode-se observar algum efeito de blocagem na
imagem Lena comprimida pelo MMP que estd ausente na
representagdo obtida com o SPIHT, que se utiliza da trans-
formada wavelet. De fato, a DWT especifica utlizada, ba-
seada no conjunto de filtros FIR biortogonais de fase linear
de [17], possui vetores base longos que ajudam a eliminar os
efeitos de blocagem. Contudo, esta mesma propriedade se
torna inconveniente quando tentamos aproximar sinais com
muitas bordas, como em PP1205 e PP1209. Observa-se que
0 desempenho do MMP nestes casos & muito bom, E também
importante ressaltar que, embora inferior ao do SPIHT com
imagens de niveis de ¢inza, o desempenho do MMP foi su-
perior ao do codificador JPEG. Aiém disso, o fato de 0o MMP
ter desempenho bom para texto, grificos e imagens compos-
tas sugere que o procedimento de amalizagdo do diciondrio
do MMP lhe confere um certo cardter universal. Isto ganha

relevincia especialmente se considerarmos que o dicionario
inicial usado foi 0 mesmo em todos os experimentos, sendo
DY = {-128,-124,...,-4,0,+4, ..., +124}.

7. CONCLUSOES

Neste artigo nds descrevemos um novo método para com-
pressiio de sinais multidimensionals com perdas, baseado
em casamento de padrGes recorrentes multiescalas, chamado
MMP.

Um dos pilares do MMP ¢ o uso de escalas. Isto €, po-
demos usat, além dos vetores em um diciondrio, todas as
expansdes e contragdes deles. O sinal de entrada € seg-
mentado em vetores de comprimento varidvel e cada seg-
mento & codificado usando um elemento do diciondrio esca-
lado. A segmentacfo pode ser otimizada num sentido taxa X
distorgio.

Outro pilar do MMP é o procedimento de atualizacio do
diciondrio. O diciondrio é inicialmente muito simples, e €
amalizado a medida que o dado ¢ codificado, usando ex-
pansdes e contracdes de vetores previamente codificados. A
atualizagio do diciondrio € feita de tal modo que o decodi-
ficador pode atualizar seu diciondrio sem a necessidade de
receber nenhuma informacio lateral. Desse modo o MMP
pode adaptar-se a tipos diversos de fontes, como imagens em
tons de cinza, quadros-diferen¢a com compensacdo de movi-
mento, texto e grificos, entre outros. Num sentido limitado,
pode-se dizer que o MMP possui um cardter universal.

Umna importante caracteristica do MMP € que o seu proce-
dimento de segmentaciio pode ser trivialmente executado em

63



Murilo B. de Carvalho, Eduardo A. B. da Silva e Weiler Alves Finamore
Quantizagao Vetorial Adaptativa Multiescalas com Otimizagao Taxa-distorgio

@) (b)

(e (d)

Figura 8. Imagem Lena: (a) 2D-MMP-RD a 0.5 bpp. PSNR = 34.7 dB.; (b) Detalhe; (c) SPIHT a 0.50 bpp. PSNR = 37.2
dB.; (d) Detalhe.
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Figura 9. Imagem PP1205: (a) Original; (b) Detalhe; (c) 2D-MMP-RD a 0.5 bpp. PSNR = 28.5; (d) SPIHT a 0.50 bpp.
PSNR = 25.2 dB.
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(@ (b}

(c) (d)

Figura 10. Imagem PP1209: (a} Oiginal; (b) Detalhe; (c) 2D-MMP-RD a .5 bpp. PSNR = 29.9; (d) SPTHT a 0.50 bpp.
PSNR =28.7 dB.
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muiltiplas dimensGes; portanto o MMP pode ser facilmente
adaptade para operar diretarmente com dados multidimensio-
nais.

Vale a pena observar que o MMP pode operar sem perdas,
ou seja com distor¢iio nula, desde que o diciondrio inicial
expanda a faixa dinfimica do sinal de entrada. Isto € possivel
porque, no pior caso, a drvore de segmentagfio ird crescer até
a profundidade méxima, com suas folhas correspondendo a
escalares. Estes escalares podem entiio ser codificados com
distor¢do nula pelos escalares do diciondrio inicial. Portanto
o MMP tem o potencial de executar compressfio com e sem
perdas de um modo simples e unificado.

E importante mencionar que o algoritmo MMP desen-
volvido aqui representa apenas oS primeiros passos na per-
quisa de uma classe de algoritmos de compressdo basea-
dos no casamento de padrdes recomentes multiescalas. A
andise matemdtica feita no Apéndice mostra que o casa-

" mento aproximade de vetores Gaussianos usando diferentes
escalas pode ser vantajoso. Isto, em principio, nos fornece
uma boa indicagfo das potencialidades dos métodos desen-
volvidos aqui. Isto € reforgado pelo fato do desempenho do
método ja ser razoavelmente bom para uma grande classe de
imagens. Portanto, em nossa opinifo, vale a pena aprofun-
dar a pesquisa no uso de casamento aproximado de padrdes
recorrentes multiescalas.

8. APENDICE A: CASAMENTO APROXI-
MADO DE PADROES COM FONTES
GAUSSIANAS SEM MEMORIA

Neste Apéndice nds investigamos as propriedades de casa-
mento de vefores Gaussianos. Nosso propdsito é obter uma
justificativa tedrica para o uso do casamento de padrSes mul-
tiescalas em esquemas de compresséiio de dados.

8.1 CASAMENTO COM DICIONARIO DE VE-
- TORES GAUSSIANOS

Seéja x = (ziz2...zN5)7 um vetor Gaussiano
de. média zero com matriz covarfncia K, e seja
D = {yL¥%...,y¥} um diciondrio onde y* =

i 4 T . :
(i Yk ) sdo vetores Gaussianos de média
zero com matriz covaridncia K: = K. Sejamx e y*,i €
1, M mutuamente mdependentes [20].

Nés diremos que ocorre um casamento quando pelo menos
um dos vetores do diciondrio pode ser usado para represen-
tar x com distorgfio menor cu igual a Nd*. Se a medida de
distorciio ¢ o erro quadrético médio, entfio teremos um ca-
samento se |[x — y*|}* < Nd* para algumi € [1,M]. A
probabilidade de casamento € entfo:

Pn=1-Pr{||x~¥® > Nd* paratodoi € [1, M]}
(10}
Usando todos os M vetores do diciondrio, nés formamos um
vetor u = ((yH)T(y)T...(y")T)T. Os vetores do di-
ciondrio s3o Gaussianos, independentes, de média zero e com
matrizes covaridncia K , portanto ¢ vetor u é Gaussiano de
média zero com matriz covadincia K, = Iy ®@K,,onde Iy

¢ a matriz identidade M x M e @ denota um produto de Kro-
necker. Para uma realizacdo particular X do vetor aleatério
x definimos o vetor diferencar* =y* — X, i€ [l,M]eo
vetor de vetores diferenca v como:
(H)TE)T .. )T
= u—-1y®X

v =

(11)

onde 1pr € o vetor M x 1 de componentes unitddas
(11...1)7. O vetor v tem vetor média dado por p, =
E{v} = B{u — 1y ® X} = —1s ® X e sua matriz co-
varidnciaéd K, = K, = Iy @ K.

Portanto, v possui uma funcio densidade de probabilida-
des (fdp) condicionada ao valor de X da forma:

=

=3 (V) TKTH (Vi) 12)

MN e

pulX(V) (2‘11.') ME lK”lé
O vetor diferenga r? possui norma dada por et =
(£9)Trt = vT(¢%, ® In)v, onde ¢}, € a matriz indicadora
M x M na qual todos os elementos sdo zero exceto o cle-
mento na linha % ¢ na coluna ¢ que é um. Podemos entio de-
finir o vetor de normas z = (||e2[|?||2|)%. . - [[t¥][*)T cuja
fungfo caracteristica [20] € dada por:

M ]
) =Y svT (@ Iy)v
Mz(S)=E{e‘“5 ‘}mE‘ e =1

M .
- s V(g ®In)V

=1 p‘u|X(V)d-V

:/_Z/_Ze
-

M

Z siVT (5 ®In)V
i=1 X

2|

_em k(Y- p) TR V=) gy
E

~{

" m
= (lslr{g:lly _fﬁmuf . (aw)%ﬂiK' e

x e— 3 (V=p' TR TH(V=p' )d'V

(IK’u|> e—3uTDa,
L

onde

M -1
K', = (K;l +2 Z si(Ph ® IN))

f==1

M -1
oy = (IMN +2) si(dh ©® IN)Kv) fro

=1
D:(

-1
u+22 qup[@IN})

i=1
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e finalmente:
1
M _ -z
Mi(s) = ( Iun +2 ) siKy(ph ® In) ) x
i=1

=1

_%'-u’u (
X €

Substituindo-se as expressoes para média e covariincia do
vetorv e Iy = 3 o0, @i em 13 nés obtemos:

+Zg QSM @IN)) By
13)

M M
Mz(s) = 2 ¢3\4’ @Iy + QZsi(IM ®Km) b
=1 i=1
x(¢5r & L) * x
» ¢~ FF@XT) (1M®K oM r(¢M®I~}) H1a®@X)
1
M b3
= 1> (¢h @ In + 25:¢h, ®Ka)|  x
i=1i

o~ AT OXT) (T, (2 6 BT +43,8Ka)) T (1r0X)

-1
2

X

M
=D ¢ ® (Tv +25:Kaz)

i=1

-1
-~ (1L,eXT) (Z ¢M ® (———IN + Kz)) (1ar@X}
X €

i=1

M
= [T 1w + 25K, |73 oo Oaasiia) ™
i=1

(14)

—HIV nen)

i=1

A equaciio 14 mostra que, para X fixo, as componentes z; =
[|r%})? do vetor z sdio varidveis aleatdrias iid (independentes
¢ idénticamente distribuidas). A fungio distribuicio de pro-
babilidades acumulada (FDP) de 2; é dada pela transformada
inversa de lapalace F,,|x(Z;, X) = foz“ P x(A X)dA =
L7 {1M..(5)}, e podemos escrever:

Pr{|lx - ¥*||* > Nd*|X} = Pr{z > Nd*[X}

=1- -F;-:f}{(Nd*:X-) (15)
A probabilidade de casamento condicionada serd:
Pox(V,M,d") =1 (1 - Fx(d- X)™  @6)

Para M finito, existe uma probabilidade niio nula de que
um diciondrio aleatdric nfo inclua a solugiio ¢tima para
o problema de compressfio na taxa zero, neste caso o ve-
tor nulo. Este diciondrio aleatério é semelhante ao que o
MMP constréi quando ¢ vetor de entrada é Gaussiano sem
memdéria. Contudo, no MMP o diciondrio inicial contém o
vetor nudo (de fato, contém todos os vetores cujas componen-
tes 540 idénticas). Iremos entiio. antes de prosseguir a nossa
andlise, substituir um dos elementos do diciondrio aleatério
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pelo vetor nulo Oy, e avaliar 2 probabilidade de casamento
para o novo diciondrio com o zero incliido. Neste caso, a
equacio 16 torna-se:

Pox(V, M,d*, X) =

{ 1-(1-Fx(®a, X)),
1 ;

{|X]1? > Nd*
X1 < Na*

=1 (1= Fyx(N&*, X)) S(XTX - Nd*) a7
10, z<0 - ’ L
onde S(z) = { 1 z>0 é a funcdo degrau unitdrio. Se

as componentes do vetor Gaussiano x sifio iid, sua matriz co-
varidncia é K, = gIN. A equagio 14 reduz-se neste caso
a:
:xTx
M. (s) = (1 +2s02) " Fe Titae] (18)
Nés entdo escrevemos a probabilidade de casamento condi-
cionada usando 17 e 18 como:

e+ xTx)

Pox(N,M,d*X)=1~¢ 202 x
hp M—-1
. ii XTX ’“’"J’ill Na*\*
K\ 22 I\ 202
k=0 z =0 z
x S(XTX - Nd*) (19

A equacio 19 mostra que no caso sem memoéria
Pox(N,M,d*) ¢ uma fungio da norma de X apenas,
e ndo do formato. Por isso podemos caleular P, (N, M, d*)
tomando o valor esperado com relacfio a fdp da norma
lix|| e ndo de x. Como as componentes do vetor x sio
Gaussianas iid de média zero e varidncia o2, a sua norma
possui distribuigio qui-guadrado [20]. Assim sendo a
probabilidade de casamento se torna:

pY
v . -
AT~ lg f

LT

(20}
onde Pp,j» (N, M,d*) é dado pela equagio 19 com X substi-
mindo X7TX = |iX]|>.

A funcio distribuicio de probabilidades Fg{D) =
Pr{d < D} da distor¢iio por amostra d ¢ dada pela equagéo
20 com d* = . Sendo assim, a funcfo densidade de pro-
babilidades condicionada fg4<q- (D) de d|d < d*, e o valor
esperado condicionado E{d|d < d*} sdo:

Pm(N, M, d") = f P (N, M, &7, )
0

faja<a~(D) = ﬁ(l&';j“a%Fd(D)
-
E{dld<d*} = Eﬁ /0 E%Fd(f)dg

1
= - [ R v

Se ocorre um casamento, o valor esperado condicionado da
distorgiio total E{d|match} para um vetor de comprimento
N € dado pela equacdo 21:

Dm(N, M,d*) = E{dzmatch}

= — Fd(d* / Pm(N, M, &)d¢
(22)
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8.2 CASAMENTO DE VETORES GAUSSIA-
NOS DE ESCALAS DIFERENTES

TIma caracteristica importante deste trabalho € o casa-
mento aproximado de padrSes multiescalas. Portanto é in-
teressante analisar as propriedades de casamento de um vetor
Gaussiano de tamanho [V aos vetores de um diciondrio de ve-
tores Gaussianos de tamanho N/2, N/4, ..., 2 interpolados
para o tamanho V. '

Usaremos a notagioW y* = T [y] para denotar a
operagio de mudanga de escala que converte um vetor de ta-
manho N’ x 1 em outro vetor-de tamanho NV x 1, Uma forma
de implementar a transformagéo de escala € usando uma DCT
[21]. Para transformar um vetor ¥ de tamanho N' x 1 em
um vetor y° de tamanho IV x 1 (N' < N), primeiramente
calcula-se a DCT de N’ pontos de y, dadapor Y = Cavy.
Em seguida, adicionam-se N — N’ zeros a J obtendo-se

s - .
y - ( ON_.Nr
terpolado calculando-se a DCT inversa de N pontos de )/,

¥* = CLY*. Uma vez que a DCT & uma transformacio
unitdria, a probabilidade de casamento pode ser avaliada no
dominio transformado. De fato:

). Finalmente pode-se obter o vetor in-

Pr{||X¥ = Y| < Nd&*} = Pr{{|Cyx ~ Cny°||> < Nd"}
= Pr{{Cnx — Cny*)T(Cnx — Cyy*®) < Nd*}
= Pr{(x —y*)TCLCn(x — y*) < Nd*}

= Pr{llx —y°|I* < Nd*} (23)

A DCT € uma transformagio linear e por isso a verséo trans-

formada do vetor Gaussiano x é também Gaussiana [20] com
matriz covaridncia dada por:

Ky = E{XxT} = B{CExxTCx} = CLK.Cn (24

Se x sem memdria, entiio X também serd sem memdéria. De
fato, K = %Iy e Ky é dado por:

Ky = C{o’InCn =0?CRCy =0?Iy =Ky (25)

Portanto a probabilidade de casamento de um vetor Gaussi-
ano sem memdria ¥, de tamanho N x 1, considerando-se um
diciondrio de vetores Gaussianos escalados de tamanho ori-
ginal N’ x 1 & igual a probabilidade de casamento de um
vetor Gaussiano sem meméria de tamanho N x 1 usando
um diciondrio de vetores Gaussianos de tamanho N/ x 1
com N — N’ zeros adicionados a cada um dos vetores do
diciondrio.

Pr{lix— TR [¥]l? < Nd*} =

— _ yi 2 *
=Prile— (oY ) IP<Na)

= Pr{jlx’ — ¥ + lIx"||> < Nd*}

= B {Pr{|lx’ - y*|I> < Nd* — || X"|?}}

onde x' € um vetor Gaussiano sem meméria de tamanho N/ x
1 e X" & uma realizagio particular de um vetor Gaussiano
sem memdéria X de tamanho N — N/ x 1.

(26)

A probabilidade de multiescalas

Pm®(N,N’, M,d*) é portanto:

casamento

Nd™ Nd* —
Pm*(N,N', M,d") = f Pm (N’,M, --f-é\-r—)‘) x
0

NN gy
ATz 18 er;:

(202) F T (X5

X (Z7)

A Figura 11 mostra a probabilidade de casamento multies-
calas para wn vetor Gaussiano de tamanho NV = 64 x 1
usando-se um diciondrio de 8192 vetores de comprimentos
N’ = 64,32,16,...,2. E interessante observar que, neste
exemplo, a probabilidade de casamento para um diciondric
de vetores usando escalas & superior & probabilidade de casa-
mento para um diciondrio de vetores de tamanho N ' = 64,
Isto pode ser entendido considerando-se:

o Para N = 64 e M = 8192 a aproximagio para X
usando o diciondrio sem escalas terd taxa média B =
0.2031 e distor¢io média D = 0.9747. Neste nivel de
distor¢do, uma versio passa-baixas de X serd normal-
mente suficiente para aproximar a fonte. Portanto, hd
poucoe a ser ganho, em termos de redugfio da distorgio,
se for usado um dicionério de vetores de tamanho N/ =
64 ao invés de outro com vetores de tamanho N’ = 32,
por exemplo.

= O casamento multiescalas pode ser visto como o ca-
samento simultineo de vetores Gaussianos de tamanho
N' e um casamento de um vetor Gaussiano de tamanho
N — N' com o vetor nulo. A medida que N' diminui,
tomna-se mais facil o casamento dos vetores Gaussianos
de tamanho N' porque, como o mimero de vetores do
diciondrio M é mantido fixo, 0 mimero de bits por com-
ponente aumenta. Por outro lado, torna-se mais diffcil
fazer o casamento do vetor Gaussiano de comprimento
(N — N') com o vetor nulo, porque a energia média
do vetor aumenta linearmente com ¢ comprimento. No
exemplo ilustrado na Figura 11, a probabilidade de ca-
samento € mndxima quande N’ = 32 ou N’ = 186.

A Figura 12 mostra a distorgdo média dado um casamento
multiescalas para um vetor Gaussiano sem memdéria de ta-
manhos 64 x 1 usando um diciondrio contendo 8192 vetores
de comprimentos 64, 32, 16, . . ., 2. Como a probabilidade de
casamento € maior neste caso, a distor¢do média € menor para
© casamento multiescalas.

Podemos entio concluir que ¢ casamento multiescalas
pode melhorar o desempenho do casamento aproximado de
padries em taxas baixas.
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