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Resumo - Neste artigo n6s propomos urn novo metoda de 
compressao com perdas para sinais multidimensionais base
ado em recorrencia de padr5es multiescalas chamado MMP 
(Multidimensional Multiscale Parser). Neste metodo, urn si
nal multidimensional e recursivamente segmentado em ve
tores de comprimento variavel, sendo cada segmento codi
ficado usando expans5es e coutra,oes de vetores em urn di
cionario. 0 diciomlrio e continuamente atualizado durante 
a codificas:ao usando concatenas:Oes de vers6es expandidas 
e contraidas de vetores previamente codificados. Este pro
cesso requer apenas a transmissao da estrutura da Mvore de 
segmenta9iio e dos fndices dos vetores do diciomir:io utiliza
dos, dispensando qualquer informal'ffo lateral para atnalizar 
o dicioniirio no decodificador. A segmental'iio e feita de urn 
modo otimizado segundo urn criterio de taxa-distorl'iio. Uma 
versao bidimensional do algoritmo proposto foi implemen
tada e testada com diversos tipos de imagens digitalizadas. 
Os resultados mostram que o nosso metoda de atualizac;ao 
de dicioniirio e eficaz na adaptal'iio do MMP a diversos tipos 
diferenies de imagens, concedendo ao algoritmo urn carater 
universal. Para imagens compostas de texto e fOrmulas, o 
MMP supera o algoritmo SPIRT por mais de 3dB a uma taxa 
de 0.5 bpp, enquanto que para imagens mistas, combinando 
texto, gnificos e imagens em tons de cinza, o desempenho do 
MMP superou o do SPIRT por cerca de 1.5 dB na mesma 
taxa. N6s conclufmos o artigo com uma amllise te6rica do 
processo de casamento aproximado de padr6es multiesca
las para o caso de fontes Gaussianas, que nos fornece uma 
indicac;fio de que este processo de compressfio pode ser uma 
boa escolha, especialmente a baixas taxas de bits. 

Palavras-chave: Casamento de padr6es recorrentes, 
de~omposic;fio multiescalas, compress[o de sinais multidi
mensionais, quantizac;ao vetorial. 

Abstract - In this paper we propose a new multidimensional 
lossy sigual 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-

Murilo B. de Carvalho est<i na Universidade Federal Fluminense. 
Eduardo A. B. da Silva esta na Universidade Federal do Rio de 
Janeiro. Weiler Alves Finamore est<i na Pontificia Universitaria 
Cat6lica do Rio de Janeiro. Emails: murilo@telecom.uff.br, edu
ardo@lps.ufrj.br, weiler@cetuc.puc-rio.br. 
Editores responsciveis: Antonio Sergio Bezerra Sombra, Ricardo 
Menezes Campello de Souza e Max Gerken. Submetido em 
31/Dez/2001; revisado em 21/Mar/2002; aceito em 02/Abr/2002. 

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 sigual segmentation is 
canied out tl?rough a rate-distortion ~ptimization 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 SPIRT 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. INTRODU~AO 

A maioria dos m6todos que representam o estado-da-arte 
em compressffo de imagens e vfdeo utilizam uma estru
tnra de codifica~ao dividida em tres blocos: transforma,ao, 
quautiza~iio e codifica,ao de entropia. Por exemplo, nos 
padr6es JPEG [1] e MPEG [2], a imagem ou o quadro 
diferenc;a com compensac;ao de movimento e inicialmente 
transformada em urn conjunto de coeficientes usando uma 
DCT por blocos. Estes coeficientes sao em seguida quan
tizados por quantizadores escalares e depois codificados em 
entropia usando codificaqao de corridas de zeros e c6digos de 
Huffman. No metodo EBCOT para compressao de imagens, 
recentemente adotado no padrao JPEG2000 [3], a transfor
mada wavelet 6 utilizada, juntamente com quantizac;ffo es
calar por aproximac;Oes sucessivas seguida de urn codifica
dor aritmetico de entropia. 0 sucesso destes esquemas de
pende da validade da hip6tese das imagens tfpicas serem 
essencialmente de natureza passa-baixas, de modo que a 
maior parte da energia fica concentrada nos coeficientes de 
baixa freqti6ncia. Neste caso, ex.istem metodos eficientes 
de codifical'iio dos coeficientes quantizados. Contndo, esta 
hip6tese niio e verdadeira para uma grande classe de imagens, 
como por exemplo, texto e graficos. Tais imagens devem 
ser codificadas por algoritmos dedicados. Surge entiio urn 
problema quando a imagem e mista, ou seja, contem texto, 
graficos e imagens em tons de cinza misturados. A aborda
gem usual neste caso e comutar adaptativamente 0 metoda de 
codificar;ao utilizado, dependendo do conteUdo local da ima-
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gem [ 4]. Outro exemplo no qual OS metodos baseados em 
transformada n[o sao totalmente satisfat6rios e a codifiCa(O[O 
de quadros diferen9a com compensa9ao de movimento. Para 
tais sinais a propriedade de compactac;:ao de energia nos coe
ficientes de baixa freqiiencia em geral nao e valida. 

Considerando-se o exposto acima, vale a pena estudar 
m6todos de compressffo alternatives que niio sejam basea
dos no paradigma transforma('ffo-quantiza('ffo-codifica('ffo de 
entropia, se quisermos superar as limitac;Oes intrinsecas dos 
metodos que utilizarn transformadas. Neste artigo n6s propo
mos urn metodo de compressao de dados multidimensionais 
que n6s chamamos de MMP ("Multidimensional Multiscale 
Parser"). Neste m6todo, o sinal a ser comprimido 6 inicial
mente segmentado em blocos de comprimento variavel. Cada 
bloco e codificado usando contra(06es e expans6es de vetores 
pertencentes a urn diciomirio, sendo esta a raziio do uso do 
termo "multiescalas". 0 diciomirio e atualizado enquanto 0 

sinal e codificado atraves da inclusilo de concatena96es de ex
pans5es e contrac;:Oes de vetores previamente codificados. Po
deroos ver o Nllv1P como urn codificador que usa casamento 
de padr6es recorrentes multiescalas. Normalmente o MMP 
e inicializado com urn diciomlrio muito simples e aprende 
seus vetores a partir do prOprio sinal. Por isso, o MMP tende 
a funcionar bern como uma variedade de fontes diferentes e 
adapta-se bern a fontes niio estaciomirias. Ele funciona bern 
em taxas altas ou baixas e possui inclusive a capacidade de fa
zer compressiio sem perdas. Uma vez que seu procedimento 
de segmentat;ffo pode ser facilmente descrito em espac;os de 
qualquer dimensiio, sua extensiiao para o uso com fontes mul
tidimensionais e trivial. 

A organiza('ffo deste artigo e a seguinte: na Sec;ao 2 o 
problema do Casamento de padroes muJtiescaJas e definido 
e uma versiio unidimensional do 1vllv1P controlada por urn 
parfunetro de distor9ilo alvo e apresentada. Na Sec;ao 3 
n6s apresentamos uma versiio do MMP otimizada no sen
tide taxa-distort;iio. A Se~iio 4 contem uma generalizac;ffo 
do MMP para uso com fontes multidimensionais enquanto a 
Se('ffo 5 mostra uma versao mais nipida do MMP utilizando 
multiplos dicioniirios. Resultados experimentais obtidos com 
imagens siio apresentados na Sec;ffo 6 e a Sec;iio 7 contem 
as conclus6es. No 'Ap6ndice A mostramos uma analise ma
temati.ca do casamento aproximado de vetores Gaussianos 
usando dicioniirios com multiplas escalas que serve de jus
tificativa para o uso de escalas no MMP. 

2. 0 ALGORITMO MMP 

Neste trabalho n6s estudamos metodos para comprimir da
dos com perdas usando urn novo conceito que n6s chamamos 
casamento aproximado de padr6es multiescalas. Trata-se de 
uma extensiio do casamento aproximado de padr6es tradici
onal onde n6s pennitimos que vetores de comprimentos di
ferentes possam ser cas ados. Para que isto seja possivel n6s 
empregamos uma transformac;ao de escala T /1 : ~M >--+ ~N 
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 urn outro vetor 
X de comprimento diferente N, n6s primeiro calcularnos 
S' = Tfj' [S]. uma versilo escalada de S que tern o mesmo 
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comprimento N de X (podemos tamb6m apenas escrever 
S' = TN[S] ficando subentendido que N' = f(S), ou seja, o 
comprimento deS). Esta operac;iio esta ilustrada na Figura 1. 
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(a) 

s 

(b) 

Figura 1. Transforma(OilO de escala S' = Tff[S]: (a) N > 
M;(b)N < M 

N6s podemos entao usar S' para representar X desde que 
eles sejam suficientemente pr6ximos. Isto esta ilustrado na 
Figura2. 

0 I 2 3 n 0 I n 0 I 2 3 n 

s ? 
IIX-S n-=1 

Figura 2. Casamento aproximado de padr6es multiescalas. 

No Apendice A n6s fazemos uma analise matematica das 
propriedades de casamento Cle vetores Gaussianos. La, n6s 
comparamos o desempenho de urn QV (Quantizador Veto
rial) cujo dicioniirio e construido a partir de blocos de amos
tras do sinal de entrada, como desempenho de outro QV, cujo 
dicioniirio e constitufdo de vers6es escaladas de blocos de 
amostras da entrada. N6s concluimos que, mesmo para fontes 
Gaussianas sem memOria, pode ser vantajoso usar diciomirios 
com escalas, especialmente em baixas taxas. Isso nos cia uma 
indica('ffo te6rica de que o uso do casamento aproximado de 
padroes multiescalas pode melhorar o desempenho. A seguir 
n6s propomos o algoritrno de compressao MMP, que e base
ado no Casamento aproximado de padr6es multiescalas. 

No MMP, urn vetor de entrada X e segmentado em L blo
cos sem superposic;iio e cada bloco 6 representado por uma 
versiio dilatadalcontra(da de urn vetor pertencente a urn di
ciomirio 7J. 0 diciomllio e construido adaptativamente en
quanta 0 sinal e codificado e e regularmente atualizado com 
concatenac;6es de padr6es previamente ocorridos. Esta regra 
de atualiza(01iO foi inspirada pelo funcionamento do algoritrno 
de compressilo de dados sem perdas Lempel-Ziv [6]. Existem 
trabalhos anteriores de extensao do algoritrno de Lempei-Ziv 
para o caso com perdas onde o casamento exato de padr6es 
foi substituido por Casamento aproximado de padroes. Po
deroos chamar estas extens5es de algoritmos LLZ ('"Lossy
Lempei-Ziv"). Em [7], [8], [9], algumas varia96es do LLZ 
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sao exploradas. Quando aplicados a compressao de imagens 
com perdas, estes m6todos provaram ser competitivos nas ta
xas acima de urn bit por pixel, se comparados ao codificador 
JPEG. Em [10], uma versao bidimensional do LLZ e desen
volvida e aplicada a compressao de imagens. Embora seu 
desempenho seja superior ao das vers6es unidimensionais, 
continua sendo inferior ao do JPEG para taxas inferiores a 
urn bit par pixel. Tamb6m existem trabalhos relacionados em 
quantiza,ao vetorial adaptativa [11],[12]. Nosso algoritmo 
prop6e uma abordagem nova, diferindo destes trabalhos an
teriores tanto no metoda de segmenta~ao quanta na tt5cnica 
de atualizal'lio do dicionano, alem de introduzir o usa do ca
samento de padr6es multiescalas. De fato, nos acreditamos 
que o born desempenbo em taxas inferiores a urn bit par pi
xel, em contraste com o dos outros algoritmos citados, foi 
em grande parte devido ao usa do casamento aproximado de 
padr6es multiescalas. 

A versao mais simples do MMP 6 controlada par urn 
parilrnetro de distor9ffo alva d'. Nesta versao do MMP, nos 
tentamos aproximar o vetor de entrada X usando o melhor 
etemento no dicionano como X = TN[S;0 ]. Se a tentativa 

falhar, ou seja, a distor,ao d(X, X) esta acima de N d'' nos 
dividimos X 0 = X em dais segrnentos X 1 e X 2 , cada urn de 
comprimento N /2, e en tao nOs procuramos aproximar cada 
urn usando vers6es escaladas dos vetores no dicionario. Se a 
tentativa de representar qualquer urn dos segmentos usando o 
diciomllio Corrente falha, aquele segmento sera subdividido 
em dais e o procedimento repetido. Este processo esta ilus
trado na Figura 3. 

xo 

Figura 3. Segrnenta<;iio no MMP. 

Tendo descrito como, dado urn dicionano, o MMP cadi
fica urn seg:mento, devemos descrever como o dicionario e 
atualizado. Devemos primeiramente observar que existe uma 
irvore de segmenta~ao S associada a urn dado vetor de en
trada X e uma dada distor9iio alva d'. A Figura 4 mostra 
a arvore de segrnenta9ao S associada a segrnenta9iio na Fi
gura 3. Cada nodo ni deS est6. associado a urn segmento Xi 
do vetor de entrada. 0 comprimento dos vetores associados 
ao nodes na profundidade p e 2-P N. Urn nodo n; da arvore 
de segrnenta9fi pode ter dois filbos, nodes n2;+1 e n2;+2, ou 
entao nenbum filho. Urn nodo sem filbos e urn nodo folba. 
No MMP, apenas os nodos folhas da <irvore de segmenta~ao 
sao associados a vetores do diciomlrio que sao usados para 
aproximar o vetor de entrada. 

Por exemplo, a 6.rvore de segmenta~ao na Figura 4 corres-

"to 

Figura 4. Arvore de segrnenta9iio. 

ponde a uma segmentac;ao do vetor de entrada X em qua
Ira segmentos, ( X 3 X 9 X 10 X 2 ) . Neste exemplo, 
cada segmento sera aproximado por vers5es escaladas de 
vetores no dicionario, levando a uma representac;ao X = 
( X3 X' X10 X2 ) • 

0 dicionano do MMP 6 atualizado do seguinte modo: sem
pre que as aproximac;Qes X.2i+l e X.2i+2 associadas aos DO

dos filhos n 2i+I e n 2i+2 estiverem disponiveis, o MNIP for
mara uma estimativa do segmento Xi, associado ao nodo 
pai ni, composta pela concatenac;ao das aproxima~5es dos 
segrnentos associados aos dais nodes filbos. No exemplo 
da Figura 3, quando X9 e X10 estao disponiveis podemos 
concatena-las para obter uma nova aproximac;lio X4 . Esta 
nova aproximac;lio pode entao ser incluida no diciomirio 

Portanto, no MMP, e necessaria fornecer ao decodificador 
apenas a informac;iio relativa aos indices do diciomlrio corres
pondendo as aproximac;5es nos nodes folha e a informac;ao 
necessaria para especi:ficac;lio da 6.rvore de segmentac;lio. Isto 
e, o algoritmo produz uma saida composta de uma sequencia 
de inteiros im consistindo dos indices do dicionario e uma 
seqUencia de flags binaries bn que especificam a 6.rvore de 
segrnenta9ffo S. A sequencia de flags determina S par meio 
de uma serie de decis6es binanas, da raiz para as fa !bas. Nos 
utilizamos o flag bimllio 0 para indicar uma subdivisao em 
duas partes, e o flag I para indicar urn nodo folba. Par exem
plo, a rirvore na Figura 4 e representada pela seqUencia de 
flags 0, 0, 1, 0, 1, 1, 1. 

Neste ponto, dais aspectos importantes devem ser ressalta
dos: 

I. Embora o MMP use dicionanos multiescalas, a escala 
de urn elemento do dicionano usado para codificar urn 
segmento niio precisa ser transmitida, pais pode ser in
ferida da arvore de segrnentao;ao. 

2. 0 dicionano e atualizado pelo decodificador usando 
informaqao que pode ser derivada apenas dos flags de 
segmentac;ao e dos indices do dicionario recebidos. Par
tanto, niio hU necessidade de enviar infonnac;ao lateral 
para atualizar o dicionario do receptor. 
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3. OTIMIZACAO DA ARVORE DE 
SEGMENTACAO 

A atvore de segmenta~ao gerada pela versao do MMP pa
rametrizada por uma distorgfto alva e criada usando-se de
cis6es locais baseadas em calculos de distorgffo apenas, e nao 
e globalmente 6tima num sentido taxa-distor<;ao. 0 desempe
nho do MMP pode ser melhorado se otimizannos sua <irvore 
de segmenta,ao [13]. 

Observando-se as Figuras 3 e 4, cada nodo n; esta asso
ciado a urn segmento do vetor de entrada Xi cuja melhoi 
aproxima,ao e obtida por uma versao escalada do elemento 
Si. do diciomirio, denotada como Sf .. Desse modo, podemos ' ., 
associar a cada nodo a diston;iio: 

D(n;) = d (xi,s:,) (1) 

N6s denotamos R(n;) a taxa necessaria para especificar o 
in dice i i, ou seja: 

R(n;) = -log2(Pr(i;)) (2) 

on de Pr( i ~) e a probabilidade de ocorrencia do in dice i; do 
diciomirio. A distorgiio total senl: 

D(S) = L D(n;) (3) 
niESc. 

on de Sr. e o conjunto de nodos folhas de S. A quantidade de 
bits necessaria para codificar esta aproxima<;ao e a taxa R( S), 
que e dada por: 

R(S) = Rt(S) + L R(n;) (4) 
nJ·ESc. 

onde R, ( S) e a taxa necessaria para especificar a arvore de 
segmenta<;ao. 

A melhor segmenta9lio S*, num sentido tax.a-distorgao, le
vara a menor taxa R( S) dado que a distor<;iio D ( S) niio e 
superior a uma distors;ao alva D * ou, alternativamente, a roe
nor distor<;ao D(S) a uma taxa R'. Este e urn problema de 
minimizagao com condi~.riio de contomo de:finido como: 

S' = arg min D(S), 
SESR .. 

SR. = {S: R(S) = R'} (5) 

Para encontrar a solu,ao S' introduzimos urn multiplicador 
de Lagrange .A. Sabe-se que ao minimizar o custo Lagran
geano J(S) = D(S) + .AR(S) [14], encontra-se sinaul
taneamente a solu~.rao do problema original se escolhemos 
R(.A) = R'. Assina temos que: 

S' = argmin J(S) 
s 

argmjn ( L D(n;)) +.A (Rt(S) +I: R(n;)) 
n1ESc. n1ESc. 

argmjn.AR,(S) + L (D(n;) + .AR(n;)) 
n1ESc. 

= argmjn.AR,(S) + L J(n;.) (6) 
n1ESc. 
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onde J(n;) = D(n;) + .AR(n;). 
Uma sub-arvore S(n;) deS no nodo n; e a arvore binaria 

composta de todos os nodos de S que tern n i como n6 raiz. 
A Figura 5 ilustra a sub-arvore S(n4 ) da arvore binaria da 
Figura 4. Denotaremos S - S(n;) a arvore obtida deS pela 
podagem da sub-arvore S ( n;). 

Figura 5. A sub-arvore S(n4 ) da arvore binaria na Figura 4. 

Se os custos Lagrangeanos J(nz) associados as 
aproxima~.r6es de cada segmento X l sao independentes, 
entao o custo Lagrangeano das sub-arvores J(S(nz)) e 
J(S(nm)) sao tamMm independentes, bastando que todos 
os nodos das duas sub-arvores sejam diferentes. Neste 
caso, urn algoritmo de busca nipido, similar ao descrito 
em [15], pode ser implementado considerando-se que se 
J(ni) ::; J(S(n2z+r)) + J(S(n2z+2)) entao as sub-arvores 
S(n2l+!) e S(n2z+2l devem ser podadas para que o custo 
diminua. Infelizmente, este nfio, e o caso do MMP, uma 
vez que os custos J(nz) estao acoplados pelo procedimento 
de atualizac;ao do dicionario. Isto e, o calculo da varia<;ao 
global do custo devido a podagem da sub-arvoreeS(n 1) deve 
levar em considera~.rao a variac;fio no custo dos outros nodos' 
J(nk) devida a mudan<;a do dicionario (que foi causada pela 
podagem da sub-arvore S(nz)). Contudo, se os dicionarios 
iniciais sa.o suficientemente grandes, pode-se argumentar 
que o efeito da atualiza,ao do dicionario na minimiza,ao de 
J(nz) pode ser desprezado. Nas inaplementac;oes pniticas do 
MMP, usualmente inap6e-se urn limite superior ao tamanho 
M do vetor de entrada X por causa da quantidade limitada 
de memOria disponivel. Por isso o sinal de entrada deve 
ser inicialmente dividido em blocos de tamanho 1\!I que sao 
processados sequencialmente pelo algoritmo ( o diciomlrio 
inicial para cada bloco sera o dicionario final obtido ap6s o 
processarnento do bloco anterior). Ao processar urn bloco 
de tarnanho M, os dicionarios do MMP serao aumentados 
de, no maximo, 2M - 1 elementos. Pmtanto se o tamanho 
do dicionario inicial e mnito maior do que 21\!I - 1, o efeito 
da atualiza~.riio sabre os custos sera pequeno. Apesar de niio 
ocorrer nos primeiros blocos, eventualmente o dicioncirio 
toma-se grande o bastante para que os custos J(nz) tomem
se praticamente desacoplados. Neste sentido, o algoritmo em 
[15] pode ser usado para encontrar uma soluc;ao aproximada 
para (5). 

Contudo, se desejarmos usar blocos relativamente grandes 
ou se o dicioncirio e muito pequeno (como ocorre em taxas 
muito baixas), nOs devemos modificar o algoritmo para levar 
em considera~iio o impacto do procedimento de atualizac;iio 
do diciomlrio sabre OS custos. Sabemos que 0 diciomlrio e 
atualizado pela inclusiio da concatenac;iio de segmentos pre
viamehte codificados. Portanto, se decidimos podar urn a sub-
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<irvore, esta ac;ao niio afeta apenas o custo na sub-3.rvore, mas 
pode afetar todos os nodes a direita da raiz da sub-arvore. 
Ou seja, se podamos uma sub-<lrvore, pode acontecer de es
tarmos tamb6m removendo um elemento do diciomirio que 
seria usado depois para representar urn segmento de entrada, 
e portanto aumentando o custo total. A ideia e podar uma 
sub-arvore apenas quando o aumento potencial no custo dos 
nodos subsequentes, devido a remoc;ao de alguns elementos 
do diciomlrio, for menor ou igual a redm;ao no custo provida 
pela remo('ao daquela sub-arvore. 0 algoritrno para encon
trar a arvore de segmental'ao para urn bloco de comprimento 
lvi esta descrito a seguir. Os descendentes do nodo n i sao os 
nodos n2j+l e n2i+2· 

passo 1 Inicialize S como a arvore completa de profundi
dade log2 (M) + 1. 

passo 2 Fa9a Ji = oo para os lvi nodos folhas, ou seja, para 
i = M -l,M, ... ,2M- 2. 

passo 3 Fa9a p = log2 (M) e S0 = S. 

passo 4 Para cada nodo nz E S na profundidade p, ou seja, 
para l E {2•-1 - 1, 2P-l, ... , 2• - 2}, calcule: 

(i) J1 = J(n1) +.J.R,,ondeJ(nz) eocustopara 
representar o segmento de entrada associado 
ao nodo nt e R 11 e a taxa necessaria para indi
car que o no do n l e urn a folha. 

(ii) !::.Jz = I:nrES-S(n,) (J(nr)- J'(nr)), onde 
J' ( n1) e calculado usando-se o dicionano sem 
X1 = ( :X:21+I :X:21+2 ) , ou seja, o di
cionillio que seria obtido sem a sub3:rvore 
S(nz). 

passo 5 Se Jz - J21+1 - J2l+2 - .J.R0, ::; t::.J1 entao pode 
OS nodos n2l+! e n2l+2 de s. (Rol e a taxa ne
cessaria para indicar a subdivHio do segmento em 
dois, e J2l+I· J2z+2 foram avaliados na itera9ffo an
terior com p + 1). Caso contrano, o custo do nodo 
nz e atualizado comi J21+1 + J2l+2 + .J.Ro,. 

passo 6 Fa9ap = p -1. 

passo 7 Repita os passes 4 ao 6 ate que p = 0. 

passo 8 Se S = S0 entao a otimiza9iio termioou. Caso 
contrano volte ao passe 3. 

E interessante considerar porque t::.J1 e avaliado usando 
todos os nodes pertencentes a S(nz), uma vez que apenas os 
nodes folhas contribuem para o custo total. A ideia do algo
ritmo e podar uma sub-3rvore apenas quando temos certeza 
que o custo nao iri aumentar. 0 caJ.culo de .6.Jt deve ser con
servador porque nffo se sabe, no momenta que uma decisao e 
tomada no nodo nt, quais nodos irao ser as folhas (as folhas 
da arvore atual podem vir a ser podadas depois). Ou seja, 
quando avaliamos !::.Jz < Jz - J21+1 - hl+2 - .J.Ro,, poda
mos a sub-arvore S ( n 1) apenas quando Iemos certeza, inde
pendentemente de qual venha a ser a arvore final S - S ( n 1), 
que o custo ira decrescer. Se o custo local aumenta com a po
dagem e decidimos nfio podar, esta deciffo pode ser a correta. 

au nao, dependendo da arvore no futuro s-s ( n z). :E par esta 
razffo que o algoritmo deve ser iterado ate a convergencia, 
sendo esta garantida par que o custo nunca aumenta a cada 
itera,ao. 

4. MMP COM FONTES MULTIDIMENSIO
NAIS 

Pode-se interpretar o processo de segmenta('ao do MMP 
como subdividindo o vetor de entrada Xi em dais segmentos 
em tomo do ponte p, = f(Xi)j2, onde f(Xi) eo compri
mento de Xi. Neste caso, Ps e urn ponto num espa9o uni
dimensional. Este processo pode ser facihnente estendido 
para operar com fontes multidimensionais, se consideramos o 
ponto de segmenta9ao p, definido num espa('O multidimem
sional. Por exemplo, no caso bidimensional, o vetor de en
trada e substituido por uma matriz de entrada X de tamanho 
N x N. Neste caso, existem vanas possibilidades de escolha 
para o ponto de segmenta9ffo p s = ( pz Pc ) . Por exem
plo, pode-se escolher p, = ( lrow(Xi)j2 f,ol(Xj)/2 ), 
onde lrow (Xi) e o mimero de linhas da matriz Xi e 
fcol (Xi) 6 seu m1mero de co lunas. Neste caso, a matriz 
Xi seria subdividida em quatro sub-matrizes como Xi = 

( 
x•;+~ X41+2 ) 
x<J+3 x<i+4 . Esta escolha de p, levaria a uma 

segmenta9a:o do tipo "quad-tree". Esta segmenta9ffo pode 
ser representada par uma 3rvore quatemaria onde urn nodo 
ni pode ter quatro filhos, n4j+I 1 n4j+2 1 n4i+3, n4j+4• ou ne
nhum filho. Urn nodo n i na profundidade p seria associado a 
uma matriz Xi de tamanho 2-P N x 2-P N. 

Pode-se manter a representa9ffo em 3rvore binaria caso se
jam usados pontos de segmenta9fio diferentes. Por exem
plo, uma regra possfvel e: Se fool(Xj) > lrow(Xi) 
entiio p, = ( 0 f,0 z(Xi)j2 ), caso contrano p, 
( frow(Xj)/2 0 ). Esta escolha para os pontes de 
segmentas;ffo leva a segmentas;ao ilustrada na Figura 6. 

Figura 6. Urn exemplo de segmentac;ao bidimensional. 

Em outras palavras, se f,oz(Xi) > frow(Xi) entao a 
matriz X; e subdividida como Xi = ( X 2i+1 X 21+2 ), 

caso contrano Xi = ( i_~~:~ ) . Esta segmenta9iio pode 
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ser representada por uma fu-vore bimiria, e urn nodo n j na 
profundidade p estara associado a uma matriz Xi de ta

manho (Tl'-¥JNxTlllJN), onde LxJ eomaiorin

teiro menor ou igual a x. Em nossos experimentos, esta 
segmentac;:ao bimiria proporcionou urn melhor desempenho 
do que a segmenta~iio quadtree. 

0 MMP bidimensional deve usar uma transforma~iio de es
cala bidimensional TJ:,k:M' : ffi.N' M

1 

M ]RN M para poder fa
zer casarnento aproximado multiescalas de padr6es bidimen
sionais. Esta transformac;ao mapeia uma matriz de dimensiio 
1V' x M' em uma matriz de dimensiio 1V x M. Analogamente 
ao caso unidimensional pode-se usar a nota~iio simplificada 
TN,M[Xi] implicando que Xi e de tarnanho N' x M'. Este 
procedimento pode ser trivialmente estendido para mais de 
duas dimens6es. 

5. IMPLEMENTACAO DO MMP USANDO 
MULTIPLOS DICIONARIOS 

Quando o MMP tenta representor urn segmento de entrada 
Xi usando urn dos vetores-em seu diciomirio TJ, ele primei
ramente deve usar uma transformac;iio de escala para ajustar 
o tamanho de cada vetor em V para igualar o comprimento 
de Xi. Se o comprimento do vetor de entrada eN, o proce
dimento de segmentac;ffo pode criar vetores de comprimentos 
N/2,N/4, ... , 1. Sendo assim, ba no maximo 1 + log2 (N) 
comprimentos, au escalas, diferentes. Portanto, para poupar 
tempo, pode-semanter 1 + log2 (N) copias do diciomlrio, uma 
para cada escala, para evitar a computa~o da transforma9ao 
de escala todas as vezes que um casamento for feito. Desse 
modo, basta usar a transformac;ffo de escala quando urn ve
tor novo esta sendo incluldo no dicionario. Denotaremos a 
c6pia do diciomlrio na escala 2 -p JV como 1JP. Se estiver
mos usando este esquema de mUltiplos diciomirios, para in
cluir urn novo vetor J{j no diciomirio devemos de fato incluir 
T2-,N[:X:J] em lJP parap = 0, 1, ... , log2 (N). 

6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 

N6s implementamos o MMP na sua versffo controlada 
par distorc;ffo-alvo e na sua versffo com otimiza9ffo taxa
distor~iio, arnbas com a segmenta~o bidimensional (irvore 
biniria) descrita na Se9iio 4. Nos denominarnos es
tas implementa~6es 2D-MMP e 2D-MMP-RD respectiva
mente. N6s usamos os programas para comp1imir ima
gens preto-e-branco digitalizadas. As imagens forarn inici
almente divididas em blocos N x N que forarn processa
dos sequencialmente pelo algoritm6. N6s usamos a abor
dagem de multiplos dicionirios com 1 + 2log 2 ( N) code
books. 0 dicionirio inicial na esc ala 1 x 1 foi D g = 
{ -128, -124, ... , -4, 0, +4, ... , + 124}. Os dicionirios 

iniciais Vi; nas outras esc alas ( T l "-¥ J N x T l ~ J N) , p = 

0, 1, ... , 2log2 (N) forarn obtidos de vg pela aplica9ao de 
uma transforma<;iio de escalas bidimensional. N6s escolhe
mos usar uma transfonna9io de escalas separdvel baseada 
em uma transforma~iio unidimensional aplicada independen
temente as linbas e as colunas de Xi. A transforrna~o de 
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escalas unidimensional foi implementada usando operac;5es 
cliisicas de mudanc;a de taxa de amostragem. Quando que
remos mudar do comprimento N 0 para o comprimento JV, 
com JV > JV0 , n6s primeiro mudamos para o comprimento 
NoN usando urn interpolador linear como filtro. Em seguida 
n6s subamostramos par urn fator N 0 • Este proceclimento estti 
definido na equa9iio 7. 

= { 
m~ + 1, m~ < No - 1 
m 0 m0 =no -1 n> n 

n(N0 -1)- Nm~ 

S' n lO<n (Sm.N' - Smd J +Sm~' 
n=0,1, ... ,N-1 (7) 

Quando N 0 > N, nos inicialmente mudarnos para o com
primento N 0 N usando urn interpolador linear como filtro e 
entiio nos aplicarnos urn filtro de media m6vel de compri
mento No + 1. Em seguida fazemos uma subamostragem par 
urn fator N0 • Este procedimento esta definido na equa9iio 8. 

= l n(No~1) +kj 

{ 
m~,k + 1, m~,k < No - 1 
mn°k, m~k=No-1 ' , 

= n (No- 1) + k- Nm~ 

S' n 
1 No l O<n k (sm' - Smo ) J S O + ---~ ' n,k n,k 

m •• , No+ 1 L., N 
k=O 

n = 0, ... , N - 1 (8) 

A transforma~o de escala bidimensional foi implementada 
como na equa~iio 9: 

Y, TM[S,],i=0,1, ... ,£(S,)-1 

Sj = (TN [(YT)i]f.j=0,1, ... ,J1;f-1 (9) 

onde X, denota as linhas de X. A sequencia de indices do 
diciontirio im. bern como a seqtiSncia de flags bimirios bn fa
ram codificadas usando urn codificador aritrnetico adaptativo 
com contextos distintos para cada escala. 

As Fignras 7(a), 7(b), 7(c) e 7(d) mostrarn o desempenho 
taxa x distor~iio dos algoritrnos com as imagens Lena, F-16, 
PP1205 e PP1209, todas de dimens6es 512 x 512. Em todos 
os casos, as imagens forarn divididas em blocos 8 x 8. Os 
resultados obtidos comos algoritrnos SPlHT [16] eJPEG [1] 
Tambem sao mostrados para comparas:ffo. As imagens Lena 
e F-16 forarn.obtidas do endere~o http://www.sipi.usc.edu. 
A imagem PP1205 foi obtida por "scanner" da pagina 1205 
da revista IEEE Transactions on Image Processing, volume 
9, number 7, July 2000. Ela contem texto e formulas ma
tematicas. A imagem PP1209 foi obtida da pagina 1209 da 
mesma revista e e uma irnagem composta de irnagens preto-e
branco (duas versoes comprimidas da Lena), texto, formulas 
e graficos. 

As figuras mostrarn que: 
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Figura 7. Curva taxa x distor~;ao para:(a) LENA; (b) F-16; (c) PP1205 e (d) PP1209 512 x 512. 

i) A versao 2D-MMP-RD superou a versao 2D-MMP com 
todas as imagens de teste. 

ii) 0 2D-MMP-RD superou o SPIRT para a imagem de 
texto e para a imagem composta (por "" 4.4 dB para 
PP1205 e"" 1.0 dB para PP1209). 

iii) 0 algoritmo SPIRT superou o 2D-MMP-RD para as 
imagens em niveis de cinza (por "" 2.5 dB para Lena 
e"" 1.9 dB paraF-16). 

iv) 0 2D-MMP-RD superou o JPEG com todas as imagens 
de teste. 

As Figuras 8, 9 e 10 mostram algumas das imagens de 
teste comprinridas pelo 2D-MMP-RD e pelo SPIRT a 0.50 
bits/pixel. Pode-se observar algum efeito de blocagem na 
imagem Lena comprinrida pelo MMP que esta ausente na 
representa\;lio obtida com o SPIRT, que se utiliza da trans
formada wavelet. De fato, a DWT especifica utilizada, ba
seada no conjnnto de filtros FIR biortogonais de fase linear 
de [17], possui vetores base longos que ajudarn 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 
o desempenho do MMP nestes casos e muito born. E tarnbem 
impmtante ressaltar que, embora inferior ao do SPIRT com 
imagens de nlveis de cinza, o desempenho do M1V1P foi su
perior ao do codificador JPEG. Alem disso, o fato de o MMP 
ter desempenho born para texto, gnfficos e imagens compos
tas sugere que o procedimento de atualizayffo do diciomlrio 
do MMP lhe confere urn certo carater universal. Isto ganha 

relev§.ncia especialmente se considerarmos que o diciomlrio 
inicial usado foi o mesmo em todos os experimentos, sendo 
D8 = { -128,-124, ... , -4, 0,+4, ... , +124}. 

7. CONCLUSOES 

Neste artigo n6s descrevemos urn novo metoda para com
pressffo de sinais multidimensionais com perdas, baseado 
em casamento de padr5es recorrentes multiescalas, chamado 
MMP. 

Urn dos pilares do MMP e o usa de escalas. Isto e, po
demos usar, aiem dos vetores em urn diciomU:io, todas as 
expans6es e contra~;6es deles. 0 sinal de entrada e seg
mentado em vetores de comprimento variivel e cada seg
mento e codificado usando urn elemento do dicion:irio esca
lado. A segmenta91io pode ser otimizada num sentido taxa x 
distor91io. 

Outro pilar do MMP e o procedimento de atualiza~;ao do 
diciomirio. 0 dicioniirio e inicialmente muito simples, e e 
atualizado a medida que o dado e codificado, nsando ex
pans5es e contra<;5es de vetores previamente codificados. A 
atualiza,ao do diciomirio e feita de tal modo que 0 decodi
ficador pode atualizar seu diciomirio sem a necessidade de 
receber nenhuma informa91io lateral. Desse modo o MMP 
pode adaptar-se a tipos diversos de fontes, como imagens em 
tons de cinza, quadros-diferen<;a com compensas:ao de movi
mento, texto e gnificos, entre outros. Num sentido limitado, 
pode-se dizer que o MMP possui urn car<iter universal. 

Uma importante caracteristica do MMP 6 que o seu proce
dimento de segmentas:ao pode ser trivialmente executado em 
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(a) (b) 

(c) (d) 

Figura 8. ImagemLena: (a) 2D-MMP-RD a 0.5 bpp. PSNR = 34.7 dB.; (b) Detalhe; (c) SPIRT a 0.50 bpp. PSNR = 37.2 
dB.; (d) Detalhe. 
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:t:_, __ :~!l;>}{J~!::<}?J_if_~~~¥~'b~_;' 

(b) 

(d) 

Figura 9, Imagem PP1205: (a) Original; (b) Detalbe; (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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(a) (b) 

(c) (d) 

Figura 10. Imagem PP1209: (a) Original; (b) Detalhe; (c) 2D-MMP-RD a 0.5 bpp. PSNR = 29.9; (d) SPIRT a 0.50 bpp. 
PSNR = 28.7 dB. 
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multiplas dimens6es; portanto o MMP pode ser facilmente 
adaptado para operar diretamente com dados multidimensio
nais. 

Vale a pena observar que o MMP pode operar sem perdas, 
ou seja com distoro;ao nula, desde que o dicionano inicial 
expanda a faixa dinfunica do sinal de entrada. Isto e possfvel 
porque, no pior caso, a cirvore de segmenta~lio ira crescer ate 
a profundidade maxima, com suas folhas correspondendo a 
escalares. Estes escalares podem entiio ser codificados com 
distoro;ao nula pelos escalares do dicionano inicial. Portanto 
o IVllv.lP tern o potencial de executar compresslio com e sem 
perdas de urn modo simples e unificado. 

E: importante mencionar que o algoritmo MrviP desen
volvido aqui representa apenas os primeiros passes na per
quisa de uma classe de algoritrnos de compressao basea
dos no casamento de padr6es recorrentes multiescalas. A 
amiise matem£1tica feita no Apendice mostra que o casa
mento aproximado de vetores Gaussianos usando diferentes 
escalas pode ser vantajoso. Isto, em principia, nos fornece 
uma boa indicao;ao das potencialidades dos metodos desen
volvidos aqui. Isto e reforo;ado pelo fato do desempenho do 
metoda jci ser razoavelmente born para uma grande classe de 
imagens. Portanto, em nossa opiuiao, vale a pena aprofun
dar a pesquisa no uso de casamento aproximado de padr6es 
recorrentes multiescalas. 

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

Neste ApSndice n6s investigamos as propriedades de casa
mento de vetores Gaussianos. Nosso prop6sito e obter uma 
justificativa te6rica para o uso do casamento de padr6es mul
tiescalas em esquemas de compressao de dados. 

8.1 CASAMENTO COM DICIONARIO DE VE
TORES GAUSSIAN OS 

Seja x = (x1x2 ... XN JT urn vetor Gaussiano 
de_ media zero com matriz covarifulcia Kx e seja 
v {y1, y 2 , ... , yM} urn dicionano onde y' 

( yf y~ . . . yJv ) T siio vetores Gaussianos de media 
zero com matriz covari§ncia Kyi = Kx. Sejam x e yi, i E 
1, M mutuamente independentes [20]. 

N6s diremos que ocorre urn casamento quando pelo menos 
urn dos vetores do diciomirio pode ser usado para represen
tar x com distoro;ao men or ou igual a N d *. Se a medida de 
distors:ffo 6 0 erro quadnltico m6dio, entiio teremos urn Ca

samento se llx- Y'll 2 :'0 Nd* para algum i E [1,M]. A 
probabilidade de casamento e entao: 

Pm = 1-Pr{llx-y'll2 > Nd* paratodoi E [1,M]} 
(10) 

Usando todos os M vetores do dicionano, n6s formarnos urn 
vetor u = ((y1)T(y2)T ... (yM)T)T Os vetores do di
cionario sao Gaussianos, independentes, de media zero e com 
matrizes covarifulcia Kx , portanto .o vetor u 6 Gaussiano de 
media zero com matriz covarifulcia K u = IM ® Kx, on de IM 

e a matriz identidade IV! X j\lf e 0 denota urn produto de Kro
necker. Para uma realizas:a:o particular X do vetor aleat6rio 
x definirnos o vetor diferenqa r' = yi - X, i E [1, j\;J] e o 
vetor de vetores diferens:a v como: 

v ((r1JT(r2)T ... (rM)T)T 

u-1M0X (11) 

on de 1M e o vet or IV! x 1 de componentes uuitanas 
(11 ... 1)T. 0 vetor V tern vetor media dado por /lv = 
E{v} = E{u- 1M 0 X} = -1M 0 X e sua matriz co
variiinciae Kv = Ku = IM 0 K •. 

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

0 vetor difereno;a r' possui norma dada por llr'll 2 

(r')T r' = vT ( <P'M 0 IN )v, onde <P~vf e a matriz indicadora 
M x M na qual todos os elementos sao zero exceto o ele
mento na linha i e na coluna i que 6 urn. Podemos entlio de
fiuiro vetorde normas z = (llr1ll'llr2 ll2 . --llrMII 2)T cuja 
funo;ao caracterfstica [20] e dada por: 

on de 

K'v = ( K;;-1 +2t,s,(¢~I0IN)) -
1 

ll'v = (IMN+2t,s,(¢~I®IN)Kv) -
1

/lv 

D = ( Kv + t, 2~, (¢~VI ®IN)) -

1 
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e finalmente: 

X 

Substituindo-se as express5es para media e covarifrncia do 
M . 

vetor v e IM = I:i=1 ¢'M em 13 n6s obtemos: 

Mz(s) = It</>~ 0 IN+ 2 t, s;(IM 0 K.) x 

' x(¢~ 0 IN)!-" x 

X e -!(1L®XT)(IM®K,.+Lf,;1 ~(¢L-®IN)) -
1

(1M®X) 

I 
M ~-! 

= 8(</>~I 0 IN+ 2si</>~ 0 Kz) X 

' 
=It</>~ 0 (IN+ 2siKz)~-, X 

=1 

-Hl:f,®XT) L 1>~ 0 (~IN + K.) (lM®X) 
( 

M )-' 
. 2sl 

x e t=l 

M =II liN+ 2siKzl-~ e-s;XT(I.v+2'<K,)-'X 

i=l 

M 

=II Mz.(s;) (14) 
i=l 

A equa<;iio 14 mostra que, para X fixo, as componentes z i = 
llriW do vetor z sao variaveis aleat6rias iid (independentes 
e identicamente distribofdas). A fun,ao distribnis:ao de pro
babilidades acumulada (FDP) de Zi e dada pela transformada 

inversa de Iapalace Fz;jx(Zi, X) = f0z' Pz;(x(A, X)d.A 
£.-1 HMz, (s) }, e podemos escrever: 

Pr{llx- y'll 2 > Nd*IX} = Pr{z; > Nd*IX} 

= 1- F.;~x(Nd*,X) (15) 

A probabilidade de casamento condicionada seni: 

Pm;x(N,M,d') = 1- (1- Fz;jx(Nd*,X))M (16) 

Para M finito, existe uma probabilidade nao nula de que 
urn dicionario aleatOric niio inclua a solu<;iio 6tima para 
o problema de compressiio na taxa zero, neste caso o ve
tor nulo. Este diciomirio aleatOric 6 semelhante ao que o 
rviMP constr6i quando o vetor de entrada e Gaussiano sem 
memOria. Contudo, no MMP o diciomirio inicial cont6m o 
vetornulo (de fato, cont6m todos os vetores cujas componen
tes silo identicas). Iremos entiio. antes de prosseguir a nossa 
anilise, substituir urn dos elemento's do dicionario aleat6rio 
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pelo vetor nulo 0 N, e avaliar a probabilidade de casamento 
para o novo dicionario com o zero inclufdo. Neste caso, a 
equas;lio 16 toma-se: 

Pm;x(N,M,d*,X) = 

{ 
1-(1-Fz,jx(Nd*,X))M-

1 
, IIXII2 >Nd* 

1 , IIXII2
::; Nd* 

= 1- (1- Fz,(X(Nd*, X))M-I S(XTX- Nd*) (17) 

onde S(x) = { ~: ~ ~ ~ e afum;tio degrau unitdrio. Se 

as componentes do vetor Gaussiano x sao iid, sua matriz co
variilncia 6 Kx = a-~ IN. A equa~ao 14 reduz-se neste caso 
a: 

~xTx 

Mz,(s)=(1+2su;)-~e-'+''"' (18) 

N6s entao escrevemos a probabilidade de casamento condi
cionada usando 17 e 18 como: 

(M-l)(Nd*+IIXTX) 

Pm;x(N,M,d',X)=1-e '•· x 

( 
oo .!_ (xrx)k k+~-1 ~ (Nd*) 1

) M-r x 
X L k! 2<72 L l! 2<72 

k=O X l=O :t: 

x S(XTX- Nd*) (19) 

A equa~ao 19 mostra que no caso sem memOria 
Pm;x(N, M,d*) e uma fun<;ao da norma de X apenas, 
e nao do formato. Por isso podemos calcular Pm(N, JVI, d*) 
tomando o valor esperado com rela~lio a fdp da norma 
llxll e nao de x. Como as componentes do vetor x sao 
Gaussianas iid de m6dia zero e varifulcia a-i, a sua norma 
possui distribui<;ao qui-quadrado [20]. Assim sendo a 
probabilidade de casamento se toma: 

N > 

1
oo )..2-le-~ 

Pm(N,M,d*) = Pm!J.(N,M,d',.A)' E. rv d.A 
o (2ui) d'( ~) 

(20) 
onde P ml> (N, M, d*) e dado pela equa,ao 19 com .A substi
tuindo xrx = IIXII 2

. 

A fun<;ao distribuis:ffo de probabilidades F d (D) 
Pr{ d ::; D} da distor,ao por amostra de dada pela equa<;ao 
20 com d' = D. Sendo assinl, a funs:ffo densidade de pro
babilidades condicionada f d(d9• (D) de did ::; d*, eo valor 
esperado condicionado E{ did ::; d*} sao: 

1 d 
!d(d9·(D) Fd(d*) dDFd(D) 

1 rd· d 
E{dld::; d*} = Fd(d*) Jo ~d~Fd(~)d~ 

d" 

d*- F)d*) 1 Fd(~)d~ (21) 

Se ocorre urn casamento, o valor esperado condicionado da 
distorl'iio total E{ dlmatch} para urn vetor de comprimento 
N e dado pela equa<;ao 21: 

Dm(N,M,d") =E{dlmatch} 
d. 

= d'- F)d*) 1 Pm(N,M,0d~ 
(22) 
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8.2 CASAMENTO DE VETO RES GAUSSIA
NOS DE ESCALAS DIFERENTES 

Uma caracteristica impmtante deste trabalho e 0 Casa
mento aproximado de padroes multiescalas. Portanto e in
teressante analisar as propriedades de casamento de urn vetor 
Gaussiano de tamanho N aos vetores de urn dicionario de ve
tores Gaussianos de tarnanho N /2, N /4, ... , 2 iuterpolados 
para o tarnanho N. 

Usaremos a nota9aoW y' = Tjj, [y] para denotar a 
opera9ao de mudan9a de escala que converte urn vetor de ta
manho N' x 1 em outro vetor·de tarnanho N x 1. Uma forma 
de implementar a transforma,ao de escala e usando uma DCT 
[21]. Para transformar urn vetor y de tamanho N' x 1 em 
urn vetor y' de tamanho N x 1 (N' ::; N), primeiramente 
calcula-se a DCT de N' pontos de y, dada por Y = C N' y. 
Em seguida, adicionarn-se N - N' zeros a Y obtendo-se 

Y' = ( 
0 

Y ) . Fiualmente pode-se obter o vetor in-
N-N' 

terpolado calculando-se a DCT inversa de N pontos de Y ', 
·y' = CJ.;Y'. Uma vez que a DCT e uma transformac;ao 
unitana, a probabilidade de casamento pode ser avaliada no 
domfnio transfomaado. De fato: 

Pr{IIX- Y'll 2 :5 Nd*} = Pr{IICNx- CNY'II 2 :5 Nd*} 

= Pr{(CNx- CNy')T(CNx- CNy')::; Nd*} 

= Pr{(x- y')TcJ,;cN(x- y')::; Nd*} 

= Pr{llx- y'll 2 :5 Nd*} (23) 

A DCT e uma transformalSao linear e por isso a versao trans
fomaada do vetor Gaussiano X e tambem Gaussiana [20] com 
matriz covari§ncia dada por: 

Se x sem memOria, entao X tambem sera sem memOria. De 
fato, Kx = cr21N e Kx e dado por: 

Portanto a probabilidade de casamento de urn vetor Gaussi
ano sem memOria X, de tamanho N x 1, considerando-se urn 
dicionario de veto res Gaussianos escalades de tamanho ori
gina! N' X 1 e igual a probabilidade de Casamento de urn 
vetor Gaussiano sem memOria de tamanho N x 1 usando 
mn dicionan.o de vetores Gaussianos de tarnanho N' x 1 
com N - N' zeros adicionados a cada urn dos vetores do 
diciomlrio. 

Pr{llx- Tjj,[y'JII 2
::; Nd*} = 

= Pr{llx- ( y' ) 11 2
::; Nd*} 

ON-N1 

= Pr{llx'- Y'll 2 + llx"ll 2
::; Nd*} 

= Ex»{Pr{llx'- Y'i!" :5 Nd* -IIX"II2
}} (26) 

onde x 1 e urn vetor Gaussiano sem memOria de tamanho N 1 x 
1 e X 11 e uma realizas;ao particular de urn vetor Gaussiano 
sem memOria x'' de tamanho N - J.V' x 1. 

A probabilidade de casamento multiescalas 
Pm'(N, N', M, d*) e portanto: 

A Figura 11 mostra a probabilidade de casamento multies
calas para mn vetor Gaussiano de tarnanho N = 64 x 1 
usando-se utn dicionano de 8192 ve.tores de comprimentos 
N' = 64, 32, 16, ... , 2. E interessante observar que, neste 
exemplo, a probabilidade de casamento para urn dicionano 
de vetores usando escalas e superior a probabiJidade de Casa
mento para urn dicionano de vetores de tamanho N' = 64. 
Is to pode ser entendido considerando-se: 

• Para N = 64 e j\lf = 8192 a aproximac;iio para X 
usando o diciomlrio sem escalas terti taxa media R = 
0.2031 e distor<;ao mediaD = 0.9747. Neste nfvel de 
distors;iio, uma verslio passa-baixas de X sera normal
mente suficiente para aproximar a fonte. Portanto, hii 
pouco a ser ganho, em termos de redus;ao da distorc;iio, 
se for usado urn dicionario de vetores de tamanho N ' = 
64 ao inves de outro com vetores de tamanho N' = 32, 
por exemplo. 

o 0 casamento multiescalas pode ser vista como o Ca
samento simultfuleo de vetores Gaussianos de tamanho 
J.V' e urn casamento de urn vetor Gaussiano de tamanho 
N - N' com o vetor nulo. A medida que N' dimiuui, 
torna-se mais ficil o casamento dos vetores Gaussianos 
de tamanho N 1 porque, como o nUmero de vetores do 
dicioniirio M e mantido fixo, o nUmero de bits par com
ponente aumenta. Por outro !ado, toma-se mais dificil 
fazer o casamento do vetor Gaussiano de comprimento 
(N - N') com o vetor nulo, porque a energia media 
do vetor aumenta linearmente com o comprimento. No 
exemplo ilustrado na Figura 11, a probabilidade de ca
samento e maxima quando N' = 32 ou N' = 16. 

A Figura 12 mostra a distor<;ao media dado urn casamento 
multiescalas para urn vetor Gaussiano sem memOria de ta
manhos 64 x 1 usando urn dicion:irio contendo 8192 vetores 
de comprimentos 64, 32, 16, ... , 2. Como a probabilidade de 
Casamento 6 maior neste caso, a distors;ffo m6dia 6 menor para 
o casamento multiescalas. 

Podemos entao concluir que o casamento multiescalas 
pode melhorar o desempenho do casamento aproximado de 
padrOes em ta:xas baixas. 
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