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RESUMO

A quantidade de informagbes armazenadas, transmitidas e
manuseadas por computadores tem crescido exponencialmente nas ultimas
décadas. Dois fatores tém contribuido para este efeito, um deles é o surgimento dos
sistemas de multimidia juntamente com suas numerosas aplicagdes. O outro é
quanto ao fato de que atualmente computadores n&o operam apenas textos e
numeros e sim sons, imagens, filmes e realidade virtual. Junto a este cenario de
novas realidades também se encontra o desenvolvimento e a crescente
disponibilidade da internet (World Wide Web), um sistema interativo e de multimidia
baseado na informagao, a qual fez com que informacdes estivessem a disposicao de
uma quantidade enorme de usuarios, com interatividade acentuada. Este trabalho
apresenta o desenvolvimento de um sistema para Compresséo de Imagens Digitais
com base nos procedimentos de Huffman e Wavelets para armazenamento e
transmissao de dados em ambientes que utilizam processamento digital de imagens.
Foi desenvolvido na linguagem C++ sob o ambiente Windows®. Para validacdo dos
resultados foram utilizados padrdes de imagens classicas do Processamento Digital
de Imagens, como a imagem Lena e a imagem Girl, ambas nas resolugdes 128x128,
256x256 e 512x512 pixels, bem como imagens tomograficas de amostras de solo e
madeira em resolugdo 128x128 pixels, obtidas a partir do uso do minitomografo
dedicado a agricultura do Centro de Instrumentagdo da Empresa Brasileira de

Pesquisa Agropecuaria.



Abstract

The amount of transmitted, stored and accessed information by
computers have been growing exponentially on the last decades. Two factors have
contributed to this effect, one is the appearing of the multimedia systems with its
variety of applications. The other is all that fact that nowadays computers not only
operate texts and numbers but sounds, images, movies and virtual reality. Inside this
scenario of new reality, we can also find, the development and the growth of the
internet availability (World Wide Web), an interactive and multimedia system based
on information, making this information available for a great quantity of users, with
stressed interactivity. This work shows the development of a system for digital
images Compression with base on Huffman and Wavelets procedures of data
storage and transmission in environments using digital images processing. It was
developed on the C++ language under Windows® environment. For results validation
there were used standard images patterns of digital image Processing, as the Lena
and Girl image, both on 128x128, 256x256 and 512x512 pixels resolutions, as well
as tomographics images of soil and wood sample from tomograph of the Brazilian

Agricultural Research Corporation.



Prefacio

O processamento de imagens digitais teve inicio em 1920, quando
figuras foram transmitidas através de um cabo submarino entre Londres e Nova
lorque, reduzindo o tempo de transporte de mais de uma semana para menos de
trés horas (Gonzales & Woods, 2002). Desde entado, as técnicas de processamento
de imagens digitais estdo sendo aprimoradas e ganharam nos ultimos anos um
grande impulso com o desenvolvimento de técnicas de processamento de sinais. A
utilizacdo de imagens digitais nas mais diversas areas tem sido crescente, tornando
imperativo o desenvolvimento de técnicas de compressao que viabilizem o
armazenamento e a sua transmissao em redes de computadores. Neste contexto,
encontra-se a necessidade de uma avaliagdo cada vez mais rigorosa do quanto a
imagem compressa representa a imagem a partir da qual ela foi gerada, ou seja, a
imagem original. Atualmente, uma série de estudos com o objetivo de avaliar a
qualidade de imagens obtidas a partir dos mais diferentes equipamentos tém sido

realizados, sendo esta uma das motivagdes para a realizagao deste trabalho.

O texto € composto de quatro capitulos, sendo que no Capitulo 1
detalha-se os fundamentos e técnicas do Processamento de Imagens Digitais,
envolvendo desde os principios da digitalizacdo até o armazenamento destes dados.
Sao apresentados conceitos de Compressao e Descompressao de Imagens Digitais,
abordando as duas técnicas existentes, ou seja, compressdo sem perda de

informacao e compressao com perda de informacéo.

As Transformadas Wavelets e Espectro de Wiener no Processamento
de Imagem Digital sdo discutidas no Capitulo 2. Ha destaque para a Wavelet de
Haar pelo fato da mesma ser utilizada neste trabalho. Além disso, este capitulo
contempla conceitos da Analise Multiresolucéo e relata alguns estudos referentes a
compressao de imagens digitais utilizando a transformada Wavelet. Aborda também

a Analise da Qualidade da Imagem através do Espectro de Wiener.

O Capitulo 3 introduz o método para Compressao de Imagens Digitais
fundamentado em Procedimentos de Huffman e Wavelets, detalha-se as
caracteristicas do sistema desenvolvido e no Capitulo 4 contemplam-se os

Resultados, Discussdes e Conclusdes detalhados obtidos com este estudo.



Capitulo 1: Processamento de Imagens Digitais e sua

Compressao

1.1. Processamento de Imagens Digitais

O Processamento de Imagens € uma area em constante crescimento.
Dentre os diversos temas cientificos abordados, pode-se citar: a compressdo de
imagens, a analise em multi-resolucédo e em multi-frequéncia, a analise estatistica, a

codificagdo e a transmiss&o de imagens.

A disciplina Processamento de Imagens deriva do Processamento de
Sinais. Os sinais, como as imagens, sao um suporte fisico que carrega no seu
interior uma determinada informagao. Esta informacao pode estar associada a uma
medida (neste caso, um sinal em associagcdo a um fenémeno fisico), ou pode estar
associado a um nivel cognitivo (neste caso, o conhecimento). Processar uma
imagem consiste em transforma-la sucessivamente com o objetivo de extrair as
informacdes que se encontram presente para um fim especifico. Processar uma
imagem como feito pelo sistema visual humano (SVH) é tarefa complexa. Realizar
as mesmas tarefas que o sistema visual humano com a ajuda de maquinas exige
uma compreensao dos conhecimentos humanos. Esta caracteristica faz com que o
processamento de imagem seja, atualmente, uma disciplina com extrema
dependéncia do sistema no qual ele esta associado, ndo existindo uma solugao
unica e abrangente para todos os problemas. Dai a ndao existéncia, até o momento,
de sistemas de analise de imagens complexos e que funcionem para todos os casos

(Albugquerque & Albuquerque, 1998).

Do ponto de vista da 6tica, uma imagem € um conjunto de pontos que
convergem para formar um todo, ou de maneira mais ampla, € o suporte para
efetuar-se troca de informagdes. O termo imagem estava inicialmente associado ao
dominio da luz visivel. Atualmente é muito freqlente ouvir-se falar de imagem
quando uma grande quantidade de dados esta representada sob a forma
bidimensional (por exemplo: as imagens acusticas, sismicas, de satélites,

infravermelhas, magnéticas, etc..). Os métodos recentes de exploragao automatica



desta informacéao permitiram o desenvolvimento de técnicas complexas, que podem
ser globalmente classificadas em duas grandes linhas. A primeira esta associada a
uma Analise da Informacgéao e a segunda representa as técnicas que permitem obter

uma melhoria (Enhancement) significativa da imagem.

Um sistema de processamento de imagens pode ser constituido dos

seguintes modulos:
(1) Aquisicdo da Imagem;
(2) Processamento;
(3) Representacao;
(4) Armazenamento.

Na etapa de aquisi¢gado das imagens ocorre a captura e a discretizagao
das mesmas. O processo de captura das imagens ocorre de varias maneiras, dentre
elas pode-se citar imagens geradas por tomografos, as quais também foram
utilizadas neste trabalho. Outra maneira de capturar imagens ocorre através da

camera de video.

Na etapa de processamento é realizado o controle de exibicado e/ou
armazenamento das imagens, além da aplicagdo de técnicas do processamento

digital de imagens.

A representagdo da imagem é realizada através de algum dispositivo

de saida como os monitores de video, impressoras entre outros.

O armazenamento das imagens é a etapa onde os dados das imagens
processadas sao convertidos em arquivos que possam ser armazenados em algum

dispositivo de entrada e saida.

1.2. Fundamentos do Processamento de Imagens Digitais

Um sinal € uma descricdo de como um parametro esta relacionado a
um outro parametro. Desde que ambos os parametros podem assumir um intervalo
continuo de valores, chamamos esse de sinal continuo. Em comparagao, passando
este sinal por um conversor analégico/digital forga cada um dos dois parametros a

serem quantizados. Sinais formados por parametros que sao quantizados desta



maneira sao ditos sinais discretos ou sinais digitalizados. Na maioria das vezes
sinais continuos existem na natureza, enquanto sinais discretos existem dentro dos
computadores. E também possivel ter sinais onde um parametro é continuo e o

outro discreto.

Os sinais elétricos de interface com o meio ambiente em sistemas de
telecomunicagdes ou provenientes de microfones e antenas que captam e/ou que
agem sobre os sistemas fisicos sdo geralmente sinais analogicos. O processamento
de sinal no dominio analégico € uma tarefa que requer estruturas e circuitos
analdgicos. Utiliza-se para o processamento do sinal analégico no dominio digital

processadores digitais de sinal (designados por DSP’s — Digital Signal Processors).

Quando transportado para o dominio digital, o sinal pode ser
processado de forma tdo exata quanto o desejado - dependendo da resolugdo
escolhida - sendo esta uma das principais vantagens do processamento digital de
sinal. O desempenho de um sistema deste tipo € geralmente limitado pela
velocidade e resolugdo dos blocos de conversdo e pela qualidade dos blocos de

filtragem envolvidos na aquisi¢ao e reconstru¢do do sinal.

Os blocos de conversdo de sinal analdgico-digital (conversor A/D)
desempenham o papel de converter o sinal analdgico de entrada num sinal digital, o
que permite o seu processamento no dominio digital como um vetor de bits. A tarefa
complementar de construgdo ou reconstru¢do de um sinal analdgico de saida, a
partir de um conjunto de bits, é feita por um bloco de converséo digital-analégico
(conversor D/A) que transforma um numero digital num nivel de tensao
correspondente. O objetivo do processo de aquisicdo de imagens € a geragao de
imagens digitais em razdo dos dados. Para criar uma imagem digital, precisa-se
converter os dados no sentido continuo para a forma digital. Isto envolve dois

processos: amostragem e quantizagao.

Um pixel, também conhecido por “pel” ou ‘picture element” é o
elemento basico de uma imagem. O pixel € um elemento de dimensdes finitas na
representacdo de uma imagem digital, sendo sua forma mais comum a retangular ou

quadrada. Segundo o pesquisador Gonzales, considerando-se uma imagem f(x,y)

a qual deseja-se converter para uma imagem digital, esta pode ser continua

considerando-se as coordenadas x e y e também a amplitude. Para converté-la



para a forma digital deve-se considerar a fungdo em ambas as coordenadas e na

amplitude. A FIGURA 1.1(a) ilustra uma imagem continua, f(x,y), a qual sera

convertida para a forma digital (Gonzales & Woods, 2002).
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FIGURA 1.1 - (a) Imagem continua, (b) Uma linha escaneada de A para B na imagem continua,
(c) Amostragem e Quantizagdo, (d) Linha digital escaneada. (Gonzales & Woods, 2002, p.53)

A digitalizacdo dos valores da coordenada é chamada amostragem. A
digitalizacdo dos valores da amplitude é chamada quantizagdo. A fungéo
unidimensional mostrada na FIGURA 1.1(b) é uma plotagem dos valores da
amplitude (nivel de cinza) da imagem continua ao longo da linha do segmento AB.
As amostras sdo marcadas como pequenos quadrados brancos e o nivel de cinza
presente em cada ponto selecionado segue a escala de quantizagdo presente na
posicao vertical, conforme a FIGURA 1.1(c). A amostra digital resultante da

amostragem e quantizagdo esta presente na FIGURA 1.1(d) (Gonzales & Woods,
2002).



1.3. Consideragoées Iniciais

A utilizacdo de imagens digitais destaca-se como importante fonte de

informacédo no moderno mundo dos sistemas de comunicacgao.

Desde o inicio do processamento digital de imagens, a codificagdo da
imagem tem sido reconhecida como um problema importante. A razéo para isso € a
grande quantidade de dados que precisa ser manuseado para transmissao ou
armazenamento de imagens digitais, sendo necessario a utilizagcdo de métodos para
reduzir esta quantidade para usar os canais de transmissao e para armazenar de

maneira eficiente (Kunt et al., 1987).

O termo compressado de dados refere-se ao processo de redugao da
quantidade de dados necessaria para representar uma certa quantidade de
informacdo. Deve-se ter em mente a diferenga entre dados, informacédo e
conhecimento, pois eles ndo sao sindnimos. Os dados sdo os meios pelos quais a
informacdo é conduzida. Muitas quantidades de dados podem ser usadas para
representar a mesma quantidade de informagao, ou seja, pode ocorrer redundancia
de dados. A redundancia de dados € um tema central em compressao de imagens
digitais. Através do conjunto de informacbes obtém-se o conhecimento. O
conhecimento obtido através das informagdes disponiveis numa imagem é essencial
na area de processamento de imagens e sinais quando se busca tomar uma deciséo

através do uso desta imagem.

A compressao de imagens trata o problema de reduzir a quantidade de
dados necessaria para representar uma imagem digital, ou seja, dada uma imagem
em uma determinada especificacdo, os métodos de compressao tém por finalidade
obter uma outra especificagdo dessa imagem que ocupe 0 menor espago possivel

no seu armazenamento (Gonzales & Woods, 2002).

A base do processo de compressdo € a remoc¢ao de dados
redundantes. Segundo o pesquisador Baxes, esquemas de compressao de imagem
sdo baseados no fato de que qualquer conjunto de dados pode, e geralmente ocorre,

conter redundéncias (Baxes, 1994).

A area de compressao de imagens trata deste problema, ou seja, dada

uma imagem em uma determinada especificacdo, os métodos de compresséo tém



por finalidade obter outra especificagdo dessa imagem que ocupe 0 menor espago

possivel no seu armazenamento.

A compressao de dados € composta de duas etapas: modelagem e
codificagdo. A etapa de modelagem dos dados de entrada é responsavel pela
decisdo de qual cddigo representara a informagdo, ou seja, € simplesmente um
conjunto de regras usadas para processar os dados de entrada e determinar qual
cbdigo os representara. A codificacdo € um conjunto de simbolos que representa a

informacgéo.

A compressdo de imagens coloridas € usualmente feita por
compressao de cada componente colorido na imagem individualmente. No caso de
uma imagem RGB ' simplesmente aplicado o esquema de compress&o para as trés
cores componentes da imagem. Do mesmo modo, a operagdo de descompressao é

feita para as trés componentes compressas da imagem.

A operacdo de compressao converte dados da imagem original em
uma forma de dados da imagem compressa. A operagdo de descompressao
converte os dados da imagem compressa anteriormente para sua forma
descompressa original. As operagdes de compressao e descompressao de imagens

sao conhecidas como operagdes de codigo da imagem.

Ao longo dos anos, a compressao de imagens digitais vem crescendo
continuamente em varias aplicacbes, tais como: crescimento da computagao
multimidia (uso de computadores digitais para impresséao, publicagdo, produgédo de
video e disseminagao); trabalho sobre resolugdes espaciais de sensores de
imageamento; a evolugdo das padronizagdes e transmissao de sinais de televisao;
videoconferéncias, sensoriamento remoto; imageamento médico e de documentos;
transmissao de fac-similes; controle de veiculos pilotados remotamente em

aplicagdes militares e espaciais; controle de residuos perigosos e outros.

' RGB (Red, Green e Blue): Em termos do processamento digital de imagens, o modelo mais utilizado
€ 0 RGB. No modelo RGB, cada cor aparece em seus componentes espectrais primario de vermelho,
verde e azul. Este modelo estd baseado no sistema de coordenada cartesiana. Imagens
representadas no modelo de cor RGB consistem de trés componentes de imagens, uma para cada

cor primaria.



1.4. Fundamentos da Compressao de Imagem Digital

Pesquisas sobre compressdao de imagens digitais surgiram quando
houve o desenvolvimento de métodos analdgicos para a redugdo da largura de
banda de transmissédo de sinais de video, um processo chamado compressao de
largura de banda. A largura de banda consiste na capacidade fisica (velocidade
admissivel) do equipamento de transmissdo de dados na rede. De uma forma
simples representa a quantidade de informagao transmitida na unidade de tempo,
desta forma, uma maior largura de banda permite a transmissdo de uma maior

quantidade de informagdo no mesmo espago de tempo.

Com o surgimento do computador digital e o desenvolvimento dos
circuitos integrados avancados passou-se grande parte das abordagens analdgicas
para as digitais. Do ponto de vista da engenharia, sinais sado fun¢des ou sequéncias
que servem para transportar informagdo de uma fonte de mensagens a um
destinatario. As caracteristicas especificas dos sinais dependem do canal de
comunicacao utilizado para este transporte, que é definido segundo o tipo de
distorcdo que introduz nos sinais. Os sinais sdo processados no lado transmissor
com a finalidade de produzi-los e configura-los e no lado receptor para extrair a

informacao neles contida, se possivel com a maxima eficiéncia.

A etapa de quantizacdo da maioria dos algoritmos de compressao de
sinais e imagens permite a maior redugdo no tamanho de dados. A quantizagéo
causa perda de dados e introduz erros entre os sinais e a imagem compressa e seus

originais (Seales et al., 1997).

Alguns trabalhos tedricos sobre compressdao de imagens digitais
comegaram a surgir na década de 40, quando pesquisadores formularam a viséo
probabilistica da informacdo e sua representacao, transmissao e compressao. Em
1948, Shannon abordou os principais aspectos da comunicagcao, estendendo o
assunto para incluir novos fatores: o efeito do ruido no canal e a possivel economia
devido a estrutura estatistica da mensagem original e devido a natureza do destino
final da informagdo. Segundo Shannon, o problema fundamental da comunicagao é
aquele da reproducao exatamente em um ou outro ponto ou aproximadamente uma
mensagem selecionada em qualquer ponto. As mensagens frequentemente
possuem sentido e o aspecto significante € que a mensagem real € uma selecionada

de um conjunto de possiveis mensagens. Como o numero de mensagens num



conjunto é finito, este numero pode ser considerado como uma medida de

informacéo produzida quando uma mensagem é escolhida de um conjunto sendo

que as escolhas sao igualmente provaveis (Shannon, 1948).

Um sistema de comunicagao, conforme ilustra a FIGURA 1.2, consiste

essencialmente de cinco partes:

1.

Uma codificagao tipo fonte (fonte de informagao) que produz uma mensagem
ou uma sequéncia de mensagens para ser comunicada para um terminal

receptor;

Uma codificagao tipo canal (transmissor) que opera na mensagem de algum

modo para produzir um sinal apropriado para transmissao sobre o canal,

O canal é simplesmente o meio utilizado para transmitir o sinal do transmissor
para o receptor. Pode ser um par de fios, um cabo coaxial, uma banda de

frequéncia de radio, um feixe de luz, etc;

O decodificador tipo canal (receptor) executa a operacgao inversa feita pelo

transmissor, reconstruindo a mensagem através do sinal;

O decodificador tipo fonte (destinatario) € a pessoa ou coisa para a qual a

mensagem é direcionada (Kunt et al., 1987).

Canal

Codificagédo Codificagao Decodificador Decodificador

Tipo Fonte | Tipo canal " Tipo Canal " Tipo Fonte

. A .
sinal Recebimento

mensagem mensagem

de sinal

Fonte
de Ruido

FIGURA 1.2 - Diagrama de um sistema de comunicagao geral. (Kunt et al., 1987, p.1307)



O bloco codificagao tipo fonte € dividido em dois sub blocos: extrator de
mensagem e atribuicdo da palavra cddigo para mensagens, conforme ilustrado na
FIGURA 1.3 abaixo (Kunt et al., 1987).

Extrator da Atribuicdo da
Mensagem Palavra Cédigo

FIGURA 1.3 - Diagrama de uma codificagéo fonte. (Kunt et al., 1987, p.1307)

Quando o objetivo é minimizar o tamanho de uma imagem para que a
mesma possa ser eficientemente armazenada ou transportada, a solugcédo é o
processo de compressdo. Posteriormente, a imagem compressa pode ser
descompressa com uma operagao inversa que restaura a imagem na sua forma

original.

Operagdes de compressao e descompressao de imagens reduzem o
conteudo de dados necessarios para descrever uma imagem. A compressao da
imagem é possivel porque a maioria das imagens, inerentemente possui grande
quantidade de informacg¢ao redundante. A eliminagdo dessas redundancias com a
consequente reducdo de espagos de memodria para armazenagem e custo € o

objetivo de todas as operag¢des de compressao de imagens. Baseado nesse fato, os
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métodos de compressdo visam produzir, através da eliminacdo da redundéancia, o

coédigo mais compacto que preserve as informagdes essenciais contidas na imagem.

Todo sistema de aquisigao de imagem digital produz quadros? na sua
forma candnica. Isto significa que a cena analoga é modelada no espago e
quantizada no brilho. Se o tamanho do passo da modelagem é bastante pequeno, a
habilidade da integragdo do sistema visual humano ira dar a ilusdo de quadro
continuo para o observador humano. Neste contexto, uma imagem digital € uma
matriz N7 x N2 de numeros inteiros. Entretanto, esta forma canénica requer uma
grande quantidade de numero de bits para sua representagdo. A compressao de
imagens permite minimizar o numero de bits requisitado para representar uma

imagem (Egger et al., 1999).

A técnica de compressdo torna-se necessaria onde uma grande
quantidade de dados é produzida quando uma fung¢do intensidade de Iluz
bidimensional € amostrada e quantizada para gerar uma imagem digital. Quando a
quantidade de dados gerada é demasiadamente grande pode-se inviabilizar o
armazenamento, o processamento e a comunicagdo. Segundo Brown e Shepherd, a
compressdo reduz a quantidade de memodria necessaria para armazenar um
conjunto de dados. Consequentemente, isto reduz a quantidade de tempo
necessaria para transmitir um conjunto de dados apd6s uma conexdo de

comunicagdo numa dada taxa (Brown & Shepherd, 1954).

Na literatura da area tem-se conhecimento sobre duas formas de
compressao de imagens. Dependendo da area de aplicagao, as informacgdes que se
desejam preservar podem ser de natureza objetiva ou subjetiva. No primeiro caso, o
método de compressao deve permitir a recuperacdo exata dos dados da imagem
original. Neste caso o processo é reversivel, ou seja, tem-se uma codificagdo sem
perda na imagem. O outro caso € chamado irreversivel, ou seja, a técnica de
compressdo permite perda na imagem, que leva a representagbes que ndo séo
exatamente dados da imagem original, mas mantém um nivel particular de qualidade

da imagem subjetiva.

2 Quadro: Um quadro define uma imagem completa que € estabelecida em um tempo t de varredura.
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A FIGURA 1.4 ilustra as duas categorias de compressao de imagem

digital.

Compresséao de
Imagem Digital

/N

Sem perda Com perda
e Preserva o conteludo exato e Preserva o nivel arbitrario da
dos dados da imagem qualidade da imagem
e Taxa de compressao 3 : 1 e Taxa de compressao > 100 : 1

FIGURA 1.4 - Técnicas de compressao de imagem digital agrupadas em duas categorias: métodos
sem perda e com perda de informagdes. (Baxes, 1994, p.180)

Todo esquema de compressdo de imagem digital é considerado de
mao dupla, ou seja, envolve ambas as operagdes de compressao e uma operagao
inversa denominada descompressao. A operacido de compressao converte os dados
da imagem original em um formato de dados de imagem compressa, conforme
ilustrado na FIGURA 1.5. A operagao de descompressao converte os dados da
imagem compressa anteriormente para seu formato descompresso original.
Operagdes de compressao e descompressao de imagens sao chamadas operagdes
de codificagdo da imagem porque os processos utilizam métodos de codificacdo de

dados para representar uma imagem numa nova forma concisa.
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Dados puros Dados da Dados puros
da imagem Imagem da imagem
compressa

Compressao Descompresséao [[|—

FIGURA 1.5 - Diagrama para operag¢des de compressao e descompressao de imagem.

Operagdes de compressao e descompressdao de imagens nao sao
sempre operagdes simétricas. Isto significa que, para um esquema particular de
compressdo, uma operagcao pode demorar mais ou requerer mais esforco
computacional que outra. Quando as duas operagdes requerem o mesmo esforco,
elas sdo chamadas simétricas. Quando uma operagdo demora mais que outra, elas
sdo chamadas assimétricas. As trés formas de compresséo de imagens simétricas e
assimétricas s&o: codigo simétrico (a compressao e descompressado possuem tempo
e esforco computacional similares), compressdo de cdédigo assimétrico (a
compressdao demanda mais tempo ou esforco computacional, ou ambos, que a
descompressao) e descompressdao de codigo assimétrico (a descompresséo

demanda mais tempo ou esfor¢o computacional, ou ambos, que a compressao).

Quando esquemas de codificagdo como o Huffman, Aritmético e Liv-
Zempel sdo usados para comprimir uma imagem bidimensional, a imagem deve
primeiramente ser convertida em uma sequéncia unidimensional. Esta conversao é

chamada linearizag&o (Sahni et al., 1997).

As imagens naturais possuem redundancia local e global. Redundéancia
local causa uma perda na vizinhanga na imagem para exibir coeréncia ou
correlacdo. Estes esquemas sdo mais efetivos na preservacédo da redundancia local
da imagem e possuem expectativa de alcangar melhor compressao quando ligado
com um esquema de codificagcdo que pode tirar vantagem da redundancia local.

Alguns esquemas de linearizagdo sdao mostrados na FIGURA 1.6. Cada pixel da
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imagem € escaneado em alguma ordem para produzir a sequéncia uni-dimensional
(Sahni et al., 1997).

(a) (b)

R
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© (d) 1

=g =
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]
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FIGURA 1.6 - (a)Caminho da varredura da maior fileira enrolado em espiral, (b)Caminho da varredura
diagonal enrolado em espiral, (c)Caminho da varredura em espiral, (d)Caminho da varredura em
desenho. (Sahni et al., 1997, p.9)

O esquema da varredura da maior fileira enrolado em espiral é
ilustrado na FIGURA 1.6(a). Neste caso, a imagem é escaneada fileira por fileira do
topo a base, e as fileiras sdo alternadamente escaneadas da esquerda para a direita

e da direita para a esquerda.

Na FIGURA 1.6(b) mostra-se o esquema da varredura diagonal, onde a
imagem é escaneada ao longo das anti-diagonais (linhas com fileiras constante
acrescido do valor da coluna) comegando com o maior topo antidiagonal. Cada anti-

diagonal é escaneada do canto da base esquerda para o canto do topo direito.

No esquema da varredura em espiral nota-se que a imagem é

escaneada do exterior para o interior, tragando de fora uma espiral curva comegando
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do topo do canto esquerdo da imagem e procedendo no sentido horario, conforme
ilustrado na FIGURA 1.6(c).

A FIGURA 1.6(d) ilustra o esquema da varredura em desenho (Hilbert).
Este método é o melhor descrito recursivamente e requer uma imagem 2% x 2.
Quando k é impar, o caminho da varredura comega no pixel mais a esquerda da
primeira fileira e termina no pixel mais a esquerda da fileira da base. Quando K é
par, o0 caminho comecg¢a no pixel mais a esquerda da primeira fileira e termina no
pixel mais a direita desta coluna. Neste método a imagem é escaneada quadrante

por quadrante.

A compressao de imagem € possivel porque as imagens, em geral,
apresentam um alto grau de coeréncia, que se traduz em uma redundancia de
informacdo quando codificada. A base do processo de reducdo é a remocio de
dados redundantes. Matematicamente, isto significa transformar uma matriz de
pixels de duas dimensbées num conjunto de dados estatisticamente
descorrelacionado. Esta transformacédo € aplicada antes do armazenamento ou
transmissdo da imagem. Ao final do processo, a imagem compressa é

descompressa para reconstruir a imagem original ou uma aproximagao dela.

Sendo n, e n, o numero de unidades de transporte de informagé&o em

dois conjuntos de dados que representam a mesma informagdo, a redundancia de

dados relativa R,, do primeiro conjunto de dados pode ser definida como:

R,=1-— (1.1)

onde C,, geralmente denominado taxa de compressao, € dado por:

n

C, = (1.2)

n,

Sen, =n, C, =1e R, =0, tem-se que, relativo ao segundo conjunto
de dados, a primeira representacdo da informacao nao contém dados redundantes.

Quando n, << n,, C, > © e R, — 1, tem-se compressao significativa e dados
altamente redundantes. No ultimo caso, onde n, >> n,, C,—> 0e R, — - », tem-se

gue o segundo conjunto de dados contém muito mais dados do que a representagao
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original. Este € o caso normalmente indesejavel de expansédo de dados. Em geral,

C, e R, situam-se nos intervalos abertos (0, ) e (-, 1), respectivamente.

No estudo da compressdo de imagens digitais, trés redundéancias
basicas de dados podem ser identificadas e exploradas: redundéancia de codificagao
(a forma como a imagem é representada — codificada - introduz redundéancia),
redundancia interpixels (a imagem apresenta repeticbes de padrbes de pixels) e
redundancia psicovisual (a imagem inclui informagdo que visualmente ndo é
relevante). A compressao de dados tem éxito quando uma ou mais dessas

redundancias sdo reduzidas ou eliminadas.

1.4.1. Redundancia de Codificagao

Na redundancia de codigo, o processo de codificacdo atribui codigo
com tamanho variavel, numero de bits, de acordo com a probabilidade de ocorréncia
de determinado tom de cinza ou cor do pixel na cena; ou seja, 0 nivel de cinza ou
cor com maior ocorréncia serao representados por um codigo com comprimento
menor; ao contrario, se um nivel de cinza ou cor tem pouca presenca na cena é

representado por um cédigo maior.

Para o pesquisador Pinho, a maioria das técnicas de compressao de
imagens confia na hipétese de que as imagens s&o uniformes. Esta hipotese é
verificada através da maioria das imagens que representam conteudo natural e sédo
utilizadas para testar a performance de técnicas de compressdo. Entretanto, a
supremacia do uso de imagens naturais tem sido diminuida, dando lugar a imagens
que contém texto incluso, grafico e materiais gerados por computador, além do usual
conteudo natural. A diversidade de conteudos apresentados nas imagens gera um
desafio para as técnicas de propdsito geral que vem sendo utilizadas para comprimir
imagens naturais, gerando degradacao na medida de compressao, afetando assim
as técnicas de compressdo com e sem perda. A importdncia das imagens
compressas eficientemente que séo caracterizadas por terem histogramas esparsos
esta aumentando. O trabalho desenvolvido pelo pesquisador Pinho descreve e
compara a eficiéncia de varias técnicas utilizadas com a finalidade de aumentar a
compressédo de imagens sem perda de conteudo com a utilizagdo de histogramas
esparsos (Pinho, 2002).
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Ao estudar-se o histograma de uma imagem, nota-se que uma grande
quantidade de informagao sobre a aparéncia de uma imagem pode ser obtida
através de um histograma de seus niveis de cinza (Gonzales & Woods, 2002). Pode-
se utilizar técnicas de realce de imagens por modificagdo de histograma, assumindo-
se que os niveis de cinza de uma imagem sao quantidades aleatdrias. O histograma
de niveis de cinza de uma imagem pode também fornecer uma grande quantidade
de ‘“insight” na constru¢ao de codigos (um codigo é um sistema de simbolos — letras,
numeros, bits — usados para representar um corpo de informag¢des ou um conjunto
de eventos. Para cada peca de informagao ou evento é atribuida uma sequéncia de
simbolos de codificacdo, denominados de palavra cédigo — “code word”. O numero
de simbolos em cada palavra de cdédigo € seu comprimento), para reduzir a

quantidade de dados usada para representa-la.
Assume-se que uma variavel aleatoria discreta », no intervalo [0, 1]
representa os niveis de cinza de uma imagem e que cada r, ocorre com

probabilidade p,(r,).
M k=012, L—1
p.(r)= . —Y hLg s LT (1.3)

em que L é o numero de niveis de cinza, n, € 0 numero de vezes que 0 k-€simo

nivel de cinza aparece na imagem, e n € o numero total de pixels da imagem. Se o

numero de bits utilizado para representar cada valor de r, for /(,), o numero médio

de bits necessarios para representar cada pixel é

L-1

Ly, =2 1(r)p,(r,) (1.4)

k=0

Desta maneira, tem-se que o comprimento meédio das palavras de
cbdigo atribuidas aos varios valores de niveis de cinza € o somatorio do produto do
numero de bits utilizados para representar cada nivel de cinza e a probabilidade em
que o nivel de cinza ocorre. Portanto, o numero total de bits necessarios para

codificar uma imagem MxNe MNL,,, .
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A atribuicdo de menos bits aos niveis de cinza mais provaveis do que
aos menos provaveis permite a compressdo de dados. Esta técnica denomina-se
codificagdo de comprimento variavel. Se os niveis de cinza de uma imagem s&o
codificados de modo que utilizam mais simbolos de codificagdo do que o
absolutamente necessario para representar cada nivel de cinza, diz-se que ocorre
redundancia de codificagdo. A redundancia de codificagao ocorre quando os codigos
atribuidos a um conjunto de eventos (como exemplo citamos os niveis de cinza) n&o
foram escolhidos de forma a tirar toda vantagem das probabilidades dos eventos.
Ocorre na maioria das imagens que certos niveis de cinza sao mais provaveis do
que outros (os histogramas da maioria das imagens nado sao uniformes). Uma
codificacdo binaria natural de seus niveis de cinza atribui 0 mesmo numero de bits
tanto para o valor mais provavel quanto para o menos provavel, ndo minimizando a

equacao (1.4) e resultando em redundancia de codificagao.

1.4.2. Redundancia Interpixel

A redundancia interpixel permite prever o valor de um pixel pelo valor
de seus pixels vizinhos; esta correlagdo espacial esta ligada ao relacionamento

geométrico entre os objetos na imagem (Gonzales & Woods, 2002).

Em algumas imagens existem padrbes de pixels que se repetem,
implicando que um pixel introduz pouca informacéo, relativamente aos seus vizinhos,
porque o valor do pixel pode ser previsto a partir do valor dos vizinhos. Muito da
contribuigdo visual de um unico pixel para uma imagem é redundante, ja que ela
poderia ser prevista com base nos valores de seus vizinhos. Essa redundéancia é

conhecida por redundancia interpixel.

A redundancia interpixel é normalmente removida através da
transformacdo para um formato mais eficiente (geralmente “ndo visual’), por
exemplo, utilizando as diferengas entre pixels adjacentes para representar uma
imagem. As transformagdes que removem redundancia interpixel sdo chamadas
mapeamentos, e sdo consideradas reversiveis se os elementos da imagem original

puderem ser reconstruidos a partir do conjunto de dados transformado.
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1.4.3. Redundancia Psicovisual

A redundancia psicovisual esta relacionada a informacao visual real ou
quantificada em uma cena. Portanto, a redugcdo ou a eliminagdo da redundancia

psicovisual, leva necessariamente a um processamento com perdas.

Algumas informag¢des em imagens tém menos importancia relativa do
que outras no processamento visual normal, pois o olho humano nao responde com
uma mesma sensibilidade a todas as informagdes visuais. Estas informagdes sao
ditas psicovisualmente redundantes e podem ser eliminadas sem prejudicar a
qualidade de percepgéo da imagem. Esta redundancia é fundamentalmente diferente
das redundancias anteriores, pois estda associada com a informacdo visual
quantificavel ou real. Sua eliminagao é possivel porque a informagao em si ndo é
essencial para o processamento visual normal. A eliminacdo dos dados
psicovisualmente redundantes resulta numa perda de informacdo quantitativa
denominada quantizagcdo. Esta operacdo é irreversivel (a informagado visual é

perdida), a quantizacao resulta em compressao de dados com perda.

1.4.4. Critérios de Fidelidade

A remocado de dados psicovisualmente redundantes resulta numa
perda na informacdo visual quantitativa ou real. Muitas vezes esta informacéao
perdida pode ser de grande interesse, por isso um meio de quantizagado da natureza
e extensdao da perda de informacdo que possa ser repetido ou reproduzido é
altamente desejavel. Utilizam-se duas classes de critérios para essa avaliagao:
critérios de fidelidade objetivos e critérios de fidelidade subjetivos (Gonzales &
Woods, 2002).

Quando o nivel de perda da informagéo puder ser expresso como uma
funcdo da imagem de entrada e a imagem de saida for compressa e
subsequentemente descompressa, diz-se que ela baseia-se num critério de
fidelidade objetivo. Os critérios de fidelidade objetivos oferecem um mecanismo
simples para a avaliacao da perda de informacao, entretanto essas imagens sao
geralmente visualizadas por seres humanos. Consequentemente, a medida da
qualidade da imagem através de avaliagdes subjetivas de um observador humano é

mais apropriada. Isso ocorre mostrando-se uma imagem descompressa para uma
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porcao apropriada de espectadores, tirando-se a média das suas avaliacbes, que
podem ser feitas usando-se uma escala de notas absolutas ou através de

comparacgoes lado a lado de f(x,y) e f'(x,y). A tabela 1.1 representa as avaliagdes

subjetivas que podem ser feitas, e nesse caso se diz que as avaliagdes baseiam-se

em critérios de fidelidade subjetivos.

Valor Conceito Descrigao

Imagem de qualidade extremamente alta, tdo boa quanto se possa
1 Excelente |desejar.

Imagem de alta qualidade, permitindo visualizagao agradavel.
2 Boa A interferéncia ndo é objetavel.

Imagem de qualidade aceitavel. A interferéncia nao é objetavel.

3 Regular

Imagem de qualidade ruim; ha necessidade de melhora-la. A interferéncia
4 Limite € um tanto objetavel.

Imagem muito ruim, mas pode-se apreciar a mesma. Interferéncia
5 Inferior objetavel faz-se definitivamente presente.
6 Inatil Imagem tao ruim que nao pode ser apreciada.

TABELA 1.1 - Escala de notas da “Television Allocations Study Organization”. (Gonzales & Woods,
2002, p.420)

1.5. Modelos de Compressao de Imagens

As trés técnicas gerais para reduzir ou comprimir dados sao

geralmente combinadas para formar sistemas praticos de compressao de imagens.

A FIGURA 1.7 mostra um sistema de compressao consistindo de dois
blocos estruturais distintos: um codificador e um decodificador. Uma imagem de
entrada f(x,y) €& alimentada no codificador, que cria um conjunto de simbolos a
partir dos dados de entrada. Depois da transmissdo ao longo do canal, a
representacao codificada é alimentada no decodificador, onde uma imagem de saida

reconstruida f’(x,y) é gerada. A imagem de saida pode ou ndo ser uma réplica
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exata da imagem de entrada. Se for, o sistema ¢ livre de erro (sem perdas); se nao,

algum nivel de distor¢cao se faz presente na imagem reconstruida.

O codificador é composto de um codificador tipo fonte (que remove
redundancias da entrada) e de um codificador tipo canal (que aumenta a imunidade
ao ruido da saida do codificador tipo fonte). O decodificador € composto por um
decodificador tipo canal seguido de um decodificador tipo fonte. Se o canal entre o
codificador e o decodificador for livre de ruidos (ndo propenso a erro), o codificador
tipo canal e decodificador sdo omitidos e o codificador geral e decodificador torna-se

o codificador tipo fonte e decodificador, respectivamente.

Codificador Codificador Decodificador Decodificador

Canal [— ] NG g
tipo fonte tipo canal tipo canal tipo fonte f ()C, y)

f(xny)_)

~ ~
Codificador Decodificador

FIGURA 1.7 - Modelo de sistema de compressao genérico. (Gonzales & Woods, 2002, p.421)

1.5.1. Codificadores e Decodificadores Tipo Fonte

O codificador tipo fonte é responsavel pela reducado ou eliminacédo de
qualquer redundancia psicovisual ou interpixel ou de codificagdo na imagem de
entrada. Normalmente, o codificador tipo fonte € composto por trés operadores
independentes: o mapeador (que transforma os dados em entrada num formato
projetado para reduzir as redundancias interpixels nas imagens de entrada; essa
operacao é reversivel); o bloco quantizador (que reduz as redundancias psicovisuais
da imagem de entrada; essa operacéao ¢ irreversivel, portanto, ela deve ser omitida
quando se deseja compressao livre de erros); o codificador de simbolos (que cria um
cbédigo de comprimento fixo ou variavel para representar a saida do quantizador e

mapeia a saida de acordo com o codigo; essa operagao é reversivel). Depois de
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completar o passo de codificador de simbolos, uma imagem de entrada é
processada para remover uma das trés redundancias: de codificagao, interpixel ou

psicovisual (Gonzales & Woods, 2002).

Nem sempre estas trés operagdes sao incluidas em todos os sistemas
de compressao, pois se desejarmos uma compressao livre de erros, o quantizador

devera ser omitido do processo.

O decodificador tipo fonte € composto por dois componentes: um
decodificador de simbolos e um mapeador inverso. Esses blocos desempenham, em
ordem invertida, as operagdes inversas dos blocos codificador de simbolos do
codificador tipo fonte e mapeador. Um bloco quantizador inverso nao € incluido no
modelo de decodificador tipo fonte genérico porque a quantizagao resulta em perda

irreversivel.

1.5.2. Codificadores e Decodificadores Tipo Canal

Os codificadores e decodificadores tipo canal sdo importantes quando
o canal ilustrado no modelo de sistema de compressao genérico acima for ruidoso
ou passivel de erro. A fungcdo de ambos é reduzir o impacto do ruido do canal
através da insercdo de uma forma controlada de redundancia nos dados fonte
codificados (Gonzales & Woods, 2002).

Uma das técnicas de codificagao tipo canal baseia-se na justaposigcao
de bits suficientes aos dados sendo codificados para garantir que 0 numero minimo
de bits tenha que mudar entre as palavras de cddigo validas. Esta técnica foi
concebida por R. W. Hamming em 1950 e garante a detecgéo e/ou correcéo de erros

de multiplos bits.

Operagdes de compressado de imagem n&o podem ser confundidas
com formatos de troca de arquivos de imagem. Muitas vezes os dois termos séo
usados permutavelmente. Geralmente, esquemas de compressdao definem um
algoritmo para compressao e descompressao dos dados da imagem, eles raramente
definem formatos de troca de arquivos. Formatos de troca de arquivos definem as

estruturas dos dados para organizagdo de um arquivo imagem.
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1.6. Compressao Sem Perdas

As técnicas de compressao e descompressao sem perdas da imagem
sao usadas quando os dados na imagem devem ser exatamente preservados. Nesta
area incluem-se as imagens médicas e outras com finalidades cientificas. Sempre
que a imagem possuir caracteristicas que possam conter informagdes importantes, é

preferivel utilizar a técnica de compressao sem perda.

Este tipo de técnica é utilizado quando a imagem podera ser mais tarde
processada com o objetivo de acentuagéao, técnicas de restauragdes ou extracdo de

atributos.

A FIGURA 1.8 descreve um tipico sistema que permite a compressao

sem perda de informagao:

Converséo Decomposigéo Quantizagdo || Codificagdo |, Bit
Original Compresso

Sinal —

A 4

A4

FIGURA 1.8- Um sistema tipico de compressao. (Girod, 1998, p.40)

Para o pesquisador Girod e seus colaboradores, devido a vasta
quantidade de dados associado com imagem e video, a compressdo € uma
tecnologia chave para a transmissao digital e armazenamento. A disponibilidade e
demanda para imagens e video continua crescendo na capacidade da rede. A
conversdo de analogo para digital converte e quantiza uma imagem, produzindo uma
representacéao digital. Uma decomposigao do sinal usa transformacao linear ou filtros
para quebrar esta representacao digital com canais paralelos de imagens separadas.

A maior parte da compressao ocorre no estagio de quantizagao, com operagdes no
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dominio da transformada em pixels individuais (quantizacdo escalar) ou em um
grupo de pixels (quantizagao vetorial). A compressdao sem perda (codificagcdo de
entropia) tipicamente envolve codificagdo Run-Length combinado com Huffman ou
cbdigos aritméticos para guardar bits num modelo transformavel. Ocasionalmente,
componentes especificas podem ser combinadas ou omitidas, mas a maioria das
codificacbes de imagem padrboes possui todos os componentes de alguma forma
(Girod et al., 1998).

A performance de um algoritmo de compresséo de imagens sem perda
pode ser especificada em termos de eficiéncia de compressao e complexidade. A
eficiéncia da compressao é medida pela propor¢ao da compressao ou pela taxa de
bits. A proporgéo da compresséo é a proporgédo do tamanho da imagem original pelo
tamanho da imagem compressa; e a taxa de bits € o numero de bits por pixel

requerido pela imagem compressa.

NumeroDeBitsPorPixelDa lmagemComprimida
TaxaDeBit

Propor¢aoDaCompressdo =

(1.5)

A eficiéncia do método de compressao pode ser comparada a entropia
da imagem fonte. A entropia fonte é definida como a quantidade de informacéao
contida na fonte e sua unidade sado definidas através de bits por pixel. A
complexidade de um algoritmo de compresséo de imagens é medida pelo numero de
operacgoes aritméticas requeridas para performance entre a codificacdo e processos
de decodificagdo. Este é um importante fator para aplicagdes envolvendo
compressao e descompressao de imagens on line onde a velocidade é crucial
(Sahni et al., 1997).

Trés estratégias sao utilizadas para obter-se a compressao livre de
erros: codificacdo por tamanho variavel, codificagao por planos de bits e codificagao

previsora sem perdas. Todas as trés técnicas sao aplicaveis tanto a imagens
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binarias como niveis de cinza. As técnicas de compressao livre de erros sao

compostas de duas operagdes:

1. definicdo de uma representacéo alternativa da imagem em que as

redundancias interpixels sejam reduzidas (mapeamento);

2. codificagao da representagao para eliminagao das redundéancias de

codificacao.

1.6.1. Codificagao por Tamanho Variavel

Reduzir-se apenas a redundancia de codificacdo € a maneira mais

simples de obter-se a compressao de imagens livres de erros.

Esta técnica torna-se possivel através da construcdo de um cdédigo de
tamanho variavel que atribua as menores palavras possiveis aos niveis de cinza
mais provaveis. Algumas técnicas, como a Codificacdo de Huffman e a Codificagao

Aritmética sao utilizadas para a construgao de tal cédigo.

Codificagao de Huffman

O método de codificacdo n&do uniforme mais comum para a reducéo de
redundancia é a codificacdo de Huffman. Esse método, escrito em 1952 por David
Huffman, utiliza a distribuicao de probabilidade dos niveis de quantizagao da imagem
(obtida através do histograma de frequéncia), de forma a obter uma codificagao
adaptativa que é simples de ser implementada e resulta em uma taxa média de bits

bastante proxima da entropia da imagem.

Na codificagdo Huffman cada simbolo do dado ndo compresso é
substituido por um codigo. Os codigos de simbolos s&o de tamanho variavel e o
simbolo que ocorrer mais frequentemente nos dados nédo compressos tem cédigo de
menor tamanho que simbolos que ocorrem menos frequentemente. Os cédigos de
simbolos satisfazem uma propriedade prefixa: nenhum cédigo € um prefixo préprio
de outro cédigo. Pela nao codificacdo freqlientemente ocorre simbolos pelo menor
cbédigo e nao frequentemente ocorrem simbolos por cddigo maior, uma redugéo
significativa no espago necessario para os dados € obtida. No caso de imagens,

valores de pixels individuais sdo considerados para representar simbolos individuais
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e 0 conjunto de simbolos consiste de todos os valores de cinza. Para uma imagem
de 8 bits por pixel, o tamanho do conjunto de simbolo é 28, ou seja 256 (Sahni et al.,
1997).

O codigo de Huffman €& um cdédigo de bloco instantaneamente
decodificavel de maneira Unica. E considerado cédigo de bloco, pois cada simbolo
fonte € mapeado em uma sequéncia fixa de simbolos de codigo. Como cada palavra
de codigo em uma cadeia de simbolos de cdédigo pode ser decodificado sem
referéncia aos simbolos sucessivos, o codigo de Huffman é considerado
instantaneo. Pelo fato de que qualquer cadeia de simbolos de cédigo pode ser

decodificada de maneira unica, o cdédigo Huffman é unicamente decodificavel.

Durante o processo de criagdo do codigo, uma arvore binaria
representando estes codigos € criada. O primeiro passo na criagdo do codigo e
Huffman é criar um array de caracteres de frequéncias. A arvore binaria pode ser
facilmente construida pelo agrupamento recursivo dos caracteres de frequéncias

mais baixas e dos noés (Crane, 1997).

O algoritmo para construgdo da arvore de Huffman segue os passos

descritos abaixo:

1. Determina-se a frequéncia de ocorréncia de cada simbolo. Todos

os caracteres sao inicialmente considerados noés livres;

2. Cria-se uma lista de prioridades classificada em ordem crescente

de frequéncia de ocorréncia de cada simbolo;

3. Transfere-se para um né pai os dois nos livres com as frequéncias
mais baixas. O peso desse novo né sera igual a soma dos dois nos

filhos livres;

4. Remove-se da lista de nods livres os dois nds filhos. Cria-se o mais

novo no pai e adiciona-o a lista;

5. Repetem-se o0s passos 2 e 3 até existir somente um né livre a

esquerda. Este nd livre é a raiz da arvore.

Uma aplicacdo de arvore binaria em codificacdo de dados é
apresentada abaixo. Suponha que uma mensagem seja composta pelos caracteres

A, B, C, D, E, R e que a frequéncia de uso destas letras na mensagem seja 22, 8,
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10, 12, 18, 7. A técnica de Huffman consiste em construir uma arvore binaria
baseada na frequéncia de uso das letras de tal forma que as mais freqlientemente
usadas (A, E) aparecam mais perto da raiz que as menos frequentemente usadas
(B, R). A construcéo desta arvore binaria sera feita de baixo para cima, comecando a
partir das letras menos usadas até atingir a raiz. Nesta arvore binaria, as letras serao
representadas nas folhas e os seus vértices internos conterdo um numero
correspondente a soma das frequéncias dos seus descendentes. Em cada passo do
algoritmo tem-se uma colegéo de arvores de Huffman da qual toma-se as duas com
menor valor associado e transforma-as num sé, cujo valor € a soma dos valores dos
descendentes. Inicialmente, cada uma das letras sera uma arvore composta apenas

pela raiz e cujo conteudo é o valor da frequéncia de uso:

22 8 10 12 18 7

Selecionam-se as duas raizes de menor valor (7 e 8) e junta-as em

uma nova arvore, que fara parte da colecgao:
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Repetindo o processo, escolhe-se as arvores com raizes 10 e 12,

obtendo 22 na raiz. Neste ponto, a colegao de arvores tem a forma:

Continuando o mesmo processo, escolhe-se 18 e 15 formando:

G E

22

Depois, 22 e 22 formando:

G E A




Finalmente, chega-se a:

28

Tem-se, entdo a arvore de Huffman completamente construida.

folha correspondente. Com isso, obtém-se a seguinte tabela:

001

110

111

01

000

Associam-se 0 as arestas que ligam um vértice com seu filho esquerdo e 1 as
arestas que ligam um vértice com seu filho a direita. O codigo correspondente a

cada letra sera formado pelo numero binario associado ao caminho da raiz até a
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Para decodificar uma mensagem obtida através da tabela acima, por
exemplo, 001 10 000 110 10, basta utilizar cada bit da sequéncia para percorrer a
arvore de Huffman desde a raiz até se atingir uma folha, quando se obtém o caracter
correspondente. Deve-se, entdo voltar a raiz e continuar a percorrer a arvore para
continuar a decodificagdo. Assim acontece com os demais caracteres, em ordem
crescente do numero de bits, conforme a prioridade. A codificagdo Huffman manteve
a propriedade de permitir a decodificagdo direta, ndo permitindo que os bits da

codificacdo de um caracter confundissem com a de outro.

No cédigo de Huffman, nenhum cdodigo pode ser prefixo de outro
cédigo. Isto garante que a codificagao binaria dos dados € decifravel. O resultado do

codigo tem o formato de uma arvore (Pitas, 1995).

Suponha que uma imagem tenha 8 niveis de intensidade. O numero de
bits pela codificacdo é B = 3. Assume-se que as probabilidades p(i), i =0, ..... , 281,
sao conhecidas e criamos uma coluna de niveis de intensidade com probabilidades

decrescentes p(i) como mostra a FIGURA 1.9. As intensidades desta coluna

constituem os niveis da arvore do cédigo de Huffman. A arvore é construida em B-1
passos. Em cada passo os dois nés da arvore que possuem probabilidades minimas
sao conectados para formar um né intermediario. A probabilidade assumida por este
nd é a soma das probabilidades dos dois galhos. Este procedimento é repetido até
que todos os galhos (niveis de intensidade) s&o usados e a soma da probabilidade é
1. O cddigo da arvore é arranjado para eliminar cruzamento sobreposto, como
mostra a FIGURA 1.10. Os cdédigos sdo construidos pelo cruzamento da arvore de
decodificacao da raiz para seus niveis. Em cada nivel, atribuimos 0 para o topo do
galho e 1 para a base do galho. Este procedimento é repetido para todos os niveis
da arvore. Cada folha corresponde a um unico nivel de intensidade. O codigo para
esta intensidade consiste de 0's e de 1's que existe no caminho da raiz para sua
folha especifica. Como resultado, para os niveis de intensidade i = 1, 2 séo

atribuidos cédigos pequenos , pois eles possuem alta probabilidade de ocorréncia.
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FIGURA 1.9 — Construgéo da arvore do Cédigo de Huffman. (Pitas, 1995, p.178)
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FIGURA 1.10 — Arvore do Cédigo de Huffman arranjada. (Pitas, 1995, p.178)
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Codificagcao Aritmética

Neste método, uma mensagem é codificada como um intervalo [0,1),
onde [x, y) denota uma metade do intervalo aberto com inclusédo de x, mas exclusédo
de y. Existem dois conceitos fundamentais na codificagdo aritmética: a probabilidade
de um simbolo e o intervalo ndo codificado percorrido por um simbolo. A
probabilidade de ocorréncia de simbolos fonte determina a eficiéncia da compressao
bem como o intervalo percorrido dos simbolos fonte para o processo nao codificado.
Esses intervalos percorridos estdo contidos dentro do intervalo de 0 a 1 e determina

a compressao de saida (Sahni et al., 1997).

Na codificagao aritmética ndo existe a correspondéncia um-a-um entre
os simbolos-fonte e as palavras-codigo, ou seja, toda uma sequéncia de simbolos-
fonte é atribuida a uma Unica palavra de cédigo aritmético. A medida que o nimero
de simbolos na mensagem aumenta, o intervalo usado para representa-la diminui e
o numero de bits utilizados para representar o intervalo aumenta. Desta maneira,
cada simbolo da mensagem reduz o tamanho do intervalo de acordo com a sua

probabilidade de ocorréncia.

A codificacao aritmética difere-se da codificagdo de Huffman pelo fato
da primeira ndo necessitar que cada simbolo-fonte seja traduzido em um numero

inteiro de simbolos-cédigo.

1.6.2. Codificagao por Planos de Bits

A codificacdo por planos de bits decompde uma imagem
monocromatica ou colorida em uma série de imagens binarias, seguindo-se da
compressdo de cada imagem binaria por um dos varios métodos para compresséo
binaria.

Pode-se representar os niveis de cinza de uma imagem em niveis de
cinza de m bits na forma de um polinbmio de base 2. Esse cddigo possui a
propriedade de que palavras codigo sucessivas diferem apenas 1 bit de posicao,

afetando menos todos os m planos de bits.
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1.6.3. Codificagado Previsora sem Perdas

Outra abordagem de compressao livre de erro que nao requer a
decomposicdo da imagem em m planos de bits € a codificagdo previsora sem
perdas. Esta técnica baseia-se na eliminagdo de redundancias interpixels de pixels
pouco espacados através da extracao e codificacdo apenas da nova informacédo em
cada pixel, que é definida como a diferenca entre o pixel real e um valor previsto

daquele pixel.

1.7. Compressao Com Perdas

Ao contrario da abordagem livre de erro, a codificagdo com perdas
baseia-se no comprometimento da precisdo da imagem reconstruida em relagéo a

um aumento de compressao.

As técnicas de compressao e descompressao com perdas da imagem
sdo usadas quando a qualidade da imagem reconstruida podera ser mantida em

algum nivel, mas nao precisamente idéntica a imagem original.

Técnicas com perdas sao utilizadas em imagens onde a medida exata

ou o objetivo do processamento ndo devera ser usado.

Para aplicagcbes como video conferéncia ou aplicagdes multimidia,
alguma perda de informagao é usualmente tolerada em troca para uma alta taxa de
compresséao. Alguns algoritmos sao utilizados para a compressao de imagens com
perda: o algoritmo EZW, proposto por Shapiro (Shapiro, 1993); o esquema de
compressao EPIC, proposto por Simoncelli e colaboradores (Simoncelli et al., 1990);
o esquema AFB, proposto por Egger & Li (Egger & Li, 1995) e a compressao ASD,
desenvolvido por Egger e colaboradores (Egger et al., 1995). O melhor instrumento

para medir a qualidade da imagem € o olho humano (Egger et al., 1999).

Na compressao com perda, nos dados recriados € permitido diferir da
origem de dados. Isto significa que a maioria dos mecanismos com perda é
controlado por um parametro que emprega fidelidade em oposi¢do ao tamanho
compresso, € métodos bem diferentes sdo usados tanto para compressdao com

perda como para a compressao sem perda (Moffat, 1997).
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A técnica de compressao com perdas da imagem proporciona fator de
compressao maior de 100:1, isto significa que o primeiro conjunto de dados possui
100 unidades de transporte de informagéo (bits) para cada uma unidade nos
conjuntos apdés a compressdo. O fator de compressdo depende do conteudo da
imagem, das operagdes utilizadas e da qualidade aceitdvel da imagem
descompressa. Se a distorcdo resultante do processo de compressao puder ser

tolerada, o aumento na compressao pode ser significativo.

Esquemas com perda s&o baseados em transformadas ortogonais e
quantizacao proporcionando uma alta taxa de compressdo na ordem de 100:1. A
transformada Wavelet e codificagdo subbanda utilizam bancos de filtros que vem
sendo extensivamente pesquisado para compressdo de imagem sem perda

(Ramaswamy et al., 1996).

Excelentes resultados de compressao com perda tém sido obtidos
usando a transformada Wavelet. Em um contexto de imagem, ela produz uma
representacdo de multiresolugdo, que serdao mostradas para serem naturalmente
processadas para transmissdo progressiva. Uma transformada de multiresolugao
para compressao com perda € conhecida na comunidade de imageamento médica

como a transformada sequencial (S-transform) (Said & Pearlman, 1996).

1.7.1. Codificagao Previsora com Perdas

No modelo classico de codificagao previsora com perdas acrescenta-se
um quantizador. Ele mapeia o erro de previsdo em um intervalo limitado de saidas
que estabelece a quantidade de compressao e de distorcdo associada a codificacao

previsora com perdas.

1.7.2. Codificagao por Transformada

As técnicas de codificagao previsora operam diretamente nos pixels de
uma imagem, sendo conhecidas por métodos de dominio espacial. Na codificagao
por transformada, uma transformada linear reversivel é utilizada para mapear a
imagem a um conjunto de coeficientes de transformada, que sdo quantizados e

codificados. No caso da maioria das imagens naturais, um numero significativo de
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coeficientes tem pequenas magnitudes, podendo ser quantizados grosseiramente

(ou descartados completamente) com pouca distorgdo na imagem.

A meta do processo de transformada € descorrelacionar os pixels de
cada subimagem, ou compactar o maximo possivel a informagdo em um numero
menor de coeficientes de transformada. O estagio de quantizagéo elimina ou
quantiza de modo mais grosseiro seletivamente os coeficientes que carregam menos
informacédo. Esses coeficientes apresentam menor impacto na qualidade da
subimagem reconstruida. O processo tem término pela codificagdo dos coeficientes
quantizados. Qualquer um ou todos os passos de codificagdo por transformada
podem ser adaptados para o conteudo local da imagem, o que é chamado de
codificagdo adaptativa por transformada, ou fixos para todas as sub imagens, o que

€ chamado de codificacdo ndo adaptativa por transformada.

Os sistemas de codificagdo por transformada com base nas
transformadas de Karhunen-Loéve (KLT), Fourier Discreta (DFT), Cosseno Discreta
(DCT), Walsh-Hadamard (WHT) e muitas outras tém sido construidas e/ou
estudadas extensivamente. A escolha de uma transformada em particular em uma
dada aplicacdo depende da quantidade de erro de reconstrucido que pode ser
tolerado, bem como dos recursos computacionais disponiveis. A compressao €
alcangada durante a quantizagdo dos coeficientes da transformada (e ndo durante a
transformada) (Gonzales & Woods, 2002).

1.8. Classificagcao dos Algoritmos de Compressao

Pode-se classificar os algoritmos de compressdao de imagens em 3

tipos, ou seja: por transformagédo do modelo, por discretizagdo e por codificagéo.

1.8.1. Compressao por Transformagao do Modelo

O conjunto de dados pode ser reduzido no tamanho pela utilizagdo de
padrées (ou ordem) existente nos dados. Um padrdo € uma forma de repeti¢gdo ou
redundancia que existe entre os dados. Se um conjunto de dados nao contém

padrdes, entdo ele é totalmente aleatoério e por isso ndo pode ser compresso.
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Esta transformacédo, conforme ilustrado na FIGURA 1.11, consiste em
analisar a imagem (usando filtros, transformadas, etc.) de forma a se obter um
modelo mais conveniente para sua especificagcdo e utiliza-lo para codificar uma

imagem.

Transformada

Modelo A Modelo B Codificagao
Filtragem

Analise

FIGURA 1.11 - Compressao por mudanc¢a de representagdo de uma imagem.
(Gomes & Velho, 1994, p.167)

Existem trés principais técnicas usadas para explorar padrées em um

conjunto de dados:

e reducgdo do numero de valores de dados no conjunto de dados por remogao de

informacgé&o redundante;

e reducdo de algumas significancias dos dados por descoberta de padrbes que

capturam a esséncia do conjunto de valores;
e reducdo da magnitude dos valores dos dados no conjunto de dados.

Quando o modelo final da imagem a ser codificado € continuo, entao
sua codificagao pode ser feita de modo independente da resolugado. Isso ocorre, por

exemplo, com a codificagdo usando a transformada fractal.

A compressao por aproximagao € utilizada pelo método de compressao
por transformacdao de modelo. Neste caso, calcula-se uma imagem g que seja uma
aproximagao da imagem original dada f, dentro de uma tolerancia especificada. O
problema de aproximar a fungdo imagem, neste caso, € um problema de

interpolacao de dados esparsos.
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1.8.2. Compressao por Discretizagao

O método de compressdo por discretizacdo utiliza-se de um modelo
funcional da imagem e procura fazer a compressao reduzindo a informagdo no
contra-dominio (resolu¢do de cor), ou no dominio da imagem (resolugéo espacial da
imagem). O processo de discretizagdo de cor é conhecido pelo nome de
quantizagao. A quantizagao de uma imagem permite uma redugao do numero de bits

utilizados para armazenar o seu gamute de cores.

Os métodos mais simples de quantizacdo por discretizacdo fazem a
quantizagao da representagdo espacial da imagem utilizando um método uniforme
ou adaptativo. Esses métodos sdo também conhecidos por algoritmos de modulagao
de pulso (“pulse code modulation”). Quando a imagem possuir apenas informacdes
de altas frequéncias, utiliza-se este método para se fazer uma quantizagdo com um

numero reduzido de bits.

1.8.3. Compressao por Codificagao

Para os pesquisadores Smith e Rowe, o volume de dados a ser
manipulado e a complexidade computacional de compressao e descompressao da
imagem sdo os principais problemas encontrados quando pretende-se utilizar
imagens compressas. Dados de video s&o tipicamente transmitidos como uma
sequéncia de imagens compressas. Eles descreveram uma familia de algoritmos
que implementam operagdes na imagem digital compressa, rendendo performance
de 50 para 100 vezes mais rapido do que algoritmos que devem fazer o processo de
descompressao de imagens antes da aplicagéo e utilizar a compressao no resultado.
Esta aceleracdo resulta da performance das operacbdes diretamente nos dados
compressos, visto que a compressao reduz o volume de dados significantemente.
Juntamente com aceleracgao resultante do menor volume de dados, a maior parte da
computagédo associada com compressao e descompressao é eliminada e o trafego

na memoria é reduzido (Smith & Rowe, 1993).

Em 1997, Seales e colaboradores também exploraram idéia do
processamento de dados sem descompressao buscando por padrédes no dominio
compresso sem impor um esquema de compressao de proposito especial. Isto

permite integragdo com os tipos existentes de padrdes para compressao de arquivos
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de dados grandes incluindo parametros de perda da compressdo no processo de
busca. A perturbagcdo da medida da comparagdo entre a imagem original e a
compressa ocorre como um resultado da quantizagdo dos dados transformados. O
resultado mostrou um alto ganho para certas operagdes por escapar da

descompressao (Seales et al., 1997).

Uma técnica comum para a compressao da imagem € a transformada
baseada na codificagdo. Um tipico codigo de transformada trata os pixels da imagem
como uma matriz de numeros. Uma transformada linear, como a transformada
coseno discreta, € aplicada nesta matriz para criar uma nova matriz de coeficientes.
Para recuperar a imagem original, aplica-se a transformacao linear inversa. A
transformacao linear tem dois efeitos: primeiro, ela concentra a energia da imagem
de tal modo que muitos dos coeficientes transformados sdo quase zero; segundo,
ela decompde espectralmente a imagem em frequéncias altas e baixas. Visto que o
sistema visual humano é menos receptivo para algumas freqiéncias que para
outras, alguns coeficientes podem ser mais imperfeitamente aproximados que outros
sem significante degradacdo da imagem. Uma maneira simples para utilizar-se
posteriormente é através da quantizagdo dos coeficientes, ou seja, truncando-se o

bit de menor ordem de uma imagem (Smith & Rowe, 1993).

Outro método de compressao pode ser obtido fazendo-se uma
subdivisdo de cada linha da imagem em particbes de intervalo e aproximando a
imagem em cada intervalo por uma fungdo constante. A imagem final fica assim

aproximada, em cada linha, por uma fungao que é constante por partes.

A codificacdo dessa imagem constante por partes pode ser feita de
modo eficiente para obter-se uma compressdao. Ao invés de se armazenar a
informacéo f(x;y;), em cada pixel (x;y;), codifica-se, em cada linha da imagem o
comprimento de cada intervalo onde a funcédo é constante, juntamente com o valor
da constante nesse intervalo. Esse método de codificagédo € chamado de codificagao

RL, ou codificagdo Run Length.

Na codificagdo Run Length obtém-se uma boa compressao da imagem
se os intervalos da particdo, onde a fungcdo imagem €& constante, tiverem
comprimentos suficientemente grandes, em relacdo a resolugdo horizontal da

imagem.
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A codificacdo Run Length decompde o arquivo fonte em segmentos de
simbolos idénticos, cada segmento é substituido por um par da forma (simbolo,
numero de ocorréncias). Por exemplo, o arquivo fonte aaaabaaabbb é codificado
como (a, 4), (b, 1), (a, 3), (b, 3). Este esquema de codificagédo trabalha bem quando
existem muitos segmentos longos e trabalha fracamente quando existem muitos

segmentos pequenos (Sahni et al., 1997).

Em uma codificagdo uniforme o numero de bits utilizado para codificar
cada mensagem, que € constante, € chamado de taxa de bits. Sabe-se que
diferentes niveis de quantizagdo em uma imagem possuem diferentes
probabilidades de ocorréncia. Consequientemente, ter-se um conhecimento prévio da
distribuicdo da probabilidade desses niveis pode-se utilizar uma codificagdo néo
uniforme da imagem de modo que os niveis mais frequentes sejam codificados com
um numero menor de bits. Assim, consegue-se uma redugao do numero total de bits
para se codificar uma imagem. Este tipo de codificacdo é chamado de codificagao

adaptativa.

1.9. Outros Padroes de Compressao

Os padrées de imagens sdo normalmente definidos por comités que
analisam o tipo de formato que se deseja criar (fotografias, desenhos, etc.), os tipos
de algoritmos e variagdes disponiveis para o tipo de imagem desejada e, entao, faz-
se uma especificagdo de como sera o algoritmo de codificagdo e de decodificagéo.
Existem varios formatos disponiveis no mercado para os diversos tipos de imagem.
Os mais utilizados na Internet sdo o GIF (Graphic Interchange Format), o JPEG
(Joint Photographic Experts Group) e o MPEG (Motion Photographic Experts Group),
devido ao pequeno tamanho do arquivo, e consequentemente alta velocidade para
transmissao na rede.

Alguns esquemas de compressao combinam dois ou mais métodos
para alcancgar altas taxas de compressao as quais ndo seriam obtidas se os métodos
fossem utilizados isoladamente.

Em muitos casos, a distingdo entre esquemas de compressao com
perda e sem perda é determinada pela exclusdo ou inclusdo do passo de

quantizagdo. Esquemas que incluem o passo de quantizagdo sao sempre com
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perdas. Esquemas sem perda sao limitados na soma de compressao que eles
podem armazenar. Muitas aplicagdes, como as de video, requerem altas taxas de
compressdo que somente os esquemas com perdas podem propiciar (Brown &
Shepherd, 1954).

A padronizagao mais popular e completa de imagens estaticas e tons
continuos é chamada JPEG. Ela define trés diferentes sistemas de codificagao: (1)
um sistema de codificacdo “linha-base”, com perdas, que se baseia na DCT e é
adequado a maioria das aplicagdes de compressao; (2) um sistema de codificagéo
estendido para aplicacbes de maior precisdo, maior compressao e de reconstrucio
progressiva; (3) um sistema de codificagdo independente sem perdas para a

compressao reversivel.

O padrao JPEG foi criado com a finalidade de estabelecer um formato
padrao para compressao de imagens digitais, sendo um padrao I1SO. Este padrao de
compressao de imagem foi desenvolvido de forma especial para a compressao de
fotografias. A principal caracteristica deste algoritmo s&o as altas taxas de
compressdo que podem ser obtidas, sem que isso cause uma degradagao de
qualidade perceptivel. Os estudos para o desenvolvimento do padrao foram iniciados
no final da década de 70 e ao final da década de 80 ja comegaram a ser
comercializados co-processadores graficos em estagdes UNIX e Macintosh capazes

de comprimir imagens em até 95%, sem perda de qualidade visivel.

No padrao JPEG cada coeficiente ndo nulo é classificado segundo sua
magnitude e segundo a quantidade de zeros que o precede. Uma vez classificados
todos os coeficientes e levantada a funcdo de densidade de probabilidade desta
classificagao, codifica-se a fungdo usando o algoritmo de Huffman e acrescenta-se a
informacgéo da posicao da posicao relativa do coeficiente dentro de sua categoria e
seu sinal. O artificio de classificacdo das magnitudes reduz enormemente a
quantidade de entradas da funcdo de densidade de probabilidade, que funciona
como geratriz da tabela de codigos. O padrao JPEG utiliza uma tabela com 242
entradas, que resume a classificagdo dos coeficientes em 15 categorias de
magnitude - cada categoria i agrupa coeficientes com magnitude entre 27 e 2/
(exclusive), i=1,...,15 — sendo que cada uma delas pode ser precedida de 0 a 15
zeros, mais duas categorias especiais: a da sequéncia de 16 zeros (zero precedido

de 15 outros zeros) e do fim de bloco (representado pela entrada zero precedido de
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nenhum zero). Este esquema de codificagdo esta baseado na classificacdo da

“corrida de zeros” (zero run code) (Oliveira et al., 1998).

O formato GIF foi desenvolvido em 1987 com o objetivo de fornecer
alta resolugdo a imagens na Internet. Isto foi necessario devido as baixas taxas de
transmissao da rede naquela época (que ainda persiste em algumas regides). Para
entdo diminuir o tamanho das imagens enviadas na rede e consequentemente o
tempo de espera do recebimento, um grupo na Compuserve® desenvolveu um

esquema de compressio para mapas de bits.

O formato GIF, ao contrario do JPEG, é sem perdas e utiliza o
algoritmo proprietario* LZW com indice variavel para a codificacdo e decodificacéo
do mapa de bits. O arquivo GIF consiste de duas partes, um cabecalho com
informagdes sobre a imagem e o conjunto de dados codificados. Quando uma
imagem sera mostrada, o cabegalho ¢é lido e o algoritmo é aplicado para decodificar
a imagem e apresenta-la. Em 1989 a Compuserve acrescentou algumas novas
caracteristicas ao formato, como a transparéncia e forma animada do formato
(Aminated gif).

As imagens GIF sao vastamente utilizadas na rede devido ao seu
pequeno tamanho e as caracteristicas espaciais, sendo entdo usadas para
representar botdes, icones e qualquer outra imagem simples inserida na pagina. Um
dos principais defeitos deste formato € que ele foi projetado para um numero
pequeno de cores (maximo 256). Quanto mais cores sao aplicadas, € mais indicada
a utilizacdo de outros formatos especificos para fotos, como o JPEG. Outro
problema & que como o algoritmo LZW é proprietario, podendo levar a problemas em

futuras versoes.

As padronizagbes mais comuns adotadas para a compressao e
descompressao de imagens de sequéncias de quadros sdo a H.261, MPEG | e
MPEG Il

3 Compuserve: A Compuserve é uma empresa que oferece solugdes na area da informatica.

4 Algoritmo Proprietario: Um algoritmo proprietario é aquele desenvolvido e liberado para aplicacdes.
Entretanto, seu codigo é protegido, ou seja, as atualizagdes realizadas nos algoritmos ndo séo

disponibilizadas.
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A padronizacao H.261 foi projetada para aplicagdes de teleconferéncia
por video, em que videos sao transmitidos por linhas com atraso de transmisséo de

menos de 150ms.

O padrao MPEG é um padrao ISO utilizado para compressao de
sequéncias de imagens (animagao). A compressao de sequéncias de imagens é de
extrema relevancia devido as suas diversas aplicagbes nas industrias de video,

televisdo e multimidia (Gomes & Velho, 1994).

O padrao MPEG é grande, complexo e utiliza basicamente o mesmo
esquema de compressao do JPEG, exceto que este € designado para sequéncias

de video e ndo imagens imoveis.

A MPEG | foi projetada para permitir taxas de bits maiores, bem como

maiores codificacdes com qualidade.

A MPEG Il suporta taxas de transferéncia de video entre 5 e 10 Mbit/s,
um intervalo apropriado para distribuicdo em TV a cabo e difusdo por satélite de

canal estreito.



Capitulo 2: Transformadas Wavelets e Espectro de Wiener no

Processamento de Imagem Digital

2.1. Fundamentos

Geralmente assume-se que um sinal no dominio do tempo € um sinal
original e um sinal que foi modificado por alguma transformagdo matematica como
um sinal processado. A maioria dos sinais, na pratica, estdo no dominio do tempo na
sua forma original, ou seja, qualquer sinal que é medido, € uma fungdo de tempo.
Em outras palavras, quando plota-se o sinal, um de seus eixos é o tempo (variavel
independente), e a outra (variavel dependente) é usualmente a amplitude do sinal.
Quando plota-se o sinal no dominio do tempo, obtém-se a representacdo da
amplitude do sinal. Esta representacdo ndo € sempre a melhor representacdo do
sinal para a maioria das aplicagdes relacionadas ao processamento de sinais. Em
muitos casos, a representacao ndo € explicitamente adequada. O espectro de
frequéncia de um sinal é basicamente formado pelos componentes de frequéncia

(componentes espectrais) daquele sinal.

Os fundamentos da teoria da analise em frequéncia foram introduzidos
por Jean Baptiste Joseph Fourier através da Transformada de Fourier (TF)
(Fourier,1822; Preuss, 1982). Entretanto os pesquisadores voltaram-se da analise
baseada na freqiéncia para a baseada em escala quando esta ultima demonstrou
ser menos sensitiva a ruidos em diferentes escalas. As frequéncias contidas num

sinal podem ser encontradas através da Transformada de Fourier.

Para estudos dos sinais, a analise de Fourier é util, pois a verificagao
das freqliéncias no espectro do sinal é de grande importancia. Entretanto a analise
de Fourier possui uma desvantagem, pois ao transformar-se o sinal para o dominio
da frequéncia, a informacdo de tempo € perdida, ou seja, ao analisar-se uma
Transformada de Fourier € impossivel dizer quando um evento detectado ocorreu.
Se o sinal ndo muda muito no tempo, ou seja, se ele mantém-se aproximadamente

estacionario, esta desvantagem nao é relevante para a analise. Entretanto, muitos
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sinais, contém eventos ndo estacionarios, de caracteristicas transitérias. Com isso, a

Transformada de Fourier ndo é utilizada por nao se mostrar eficiente.

Na tentativa de suprir esta deficiéncia, a Transformada de Fourier foi
adaptada em 1946 por Dennis Gabor (Gabor, 1946). No novo método, conhecido por
Short Time Fourier Transform (STFT) o sinal é dividido em pequenos segmentos,
onde estes segmentos (por¢cdes) do sinal podem ser assumidos serem
estacionarios. Para este propdsito, uma fungédo janela é aberta e analisa-se somente
uma pequena secdo do sinal a cada momento, numa técnica conhecida como
janelamento do sinal, a qual mapeia o sinal para uma fung¢ao bidimensional de tempo
e freqiéncia. O principal problema desta técnica € que nao se pode conhecer a
exata representacdo de tempo-frequéncia de um sinal, isto €, ndo se pode saber
quais componentes espectrais existem em qual instante de tempo. O que se pode
determinar sdo os intervalos de tempo nos quais certas bandas de frequéncia
existem, o que é parte do problema. As Wavelets representam o proximo passo, ou

seja, a técnica de janelamento em regides de tamanho variavel (Burrus et al., 1998).

A Transformada de Fourier, assim como a Transformada Wavelet, é
uma transformada reversivel, isto é, ela permite avancar e retornar entre o sinal
original e o processado (transformado). Entretanto, somente um deles é avaliado
num dado tempo. Isto €, nada da informacéao da frequéncia € avaliada no dominio do
tempo do sinal, e nada da informacao de tempo € avaliada no sinal da Transformada
de Fourier (Polikar, 1994).

A analise Wavelet permite o uso de intervalos de longo tempo quando
se deseja informacédo mais precisa de baixa frequéncia, e intervalos mais estreitos
quando se deseja informacéo de alta frequéncia. Altas freqiéncias sdo melhores
determinadas no tempo, e baixas frequéncias sdo melhores determinadas na
freqUéncia. Basicamente, necessita-se da Transformada Wavelet para se analisar
sinais ndo estacionarios, ou seja, os quais a resposta da frequéncia varia no tempo.
A analise Wavelet pode ser de sucesso na descricdo da relacdo tempo-frequéncia,
mediante o uso de escalas de resolu¢cdo. Considerando-se esta ultima caracteristica,

multiresolugao e Wavelets estao fortemente relacionadas.

Segundo o pesquisador Manduca, os coeficientes Wavelet sao

parcialmente localizados em ambos espaco e frequéncia bem como formam uma
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representacdo multiescala da imagem com um fator de escala constante, levando a
localizar sub-bandas de freqiéncias com igual largura na escala logaritmica. Eles
também possuem alguma orientagdo especifica. Por causa destas propriedades, as
transformadas Wavelets fazem um excelente emprego da codificagcado eficiente de
imagens do mundo real. Esta transformada é teoricamente melhor acompanhada
para compressdao de imagens que outras transformadas comuns, incluindo a
Transformada Coseno Discreta (DCT), na qual a compressdo em padrédo JPEG é
baseada. A util proporcao de compressdo alcancada através da compressao
baseada em Wavelet ou outra técnica com perda depende da aplicacido especifica e

quanto da degradacao da imagem pode ser tolerada (Manduca, 1995).

Um razoavel investimento em pesquisa para o desenvolvimento de
novas técnicas e métodos de analise de sinais que possam ser empregados em um
amplo dominio de aplicagdes tem ocorrido nos ultimos anos. Um exemplo disto € o
trabalho desenvolvido por Marar e colaboradores que investiram esforgos para a
construgéo de uma familia de fungdes polinomiais denominada Polinbmios Poténcias
de Sigmodides (PPS), que é uma técnica analitica para encontrar os coeficientes em
PPS para a geracdo de uma familia de fungdes Wavelets polinomiais. Duas
aplicacdes foram apresentadas, uma relacionada as redes neurais artificiais e outra
a compressao de imagens através de transformadas ortogonais para a utilizagdo em

técnicas de analise por multiresolugéo (Marar et al., 1996).

Numerosas técnicas tém sido desenvolvidas para fazer a informagao
de imagem digital mais facilmente acessivel e executar a analise automaticamente.
Dentre essas técnicas, as transformadas Wavelets tém sido utilizadas n&do somente
em imagens médicas, mas também por sinais e processamento de imagens em
geral. Dentre essas aplicagbes encontram-se métodos para compressao (Wang,
2001).

As Wavelets tém sido utilizadas na compressao de dados e na analise
de sinais, obtendo altas taxas de compressdo com pouca perda de informacdo e

também na eliminagao de ruidos (Kunt et al., 1987).

Outros campos aplicados que estdo fazendo uso de Wavelets sao:
astronomia, acustica, engenharia nuclear, problemas de computagdo grafica,

neurofisiologia, musica, ressonéncia magnética, identificacdo de vozes, Ootica,
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fractais, turbuléncia, previsao de terremotos, radar, visdo humana, e aplicagdes em
matematica pura tais como resolugcdo de equacdes diferenciais parciais (Lima,
2004).

As familias de fungbes V¥,,, geradas a partir das operagbes de

dilatagdo e translacdo da mesma funcédo v (Wavelet “mae”), tornaram-se uma

ferramenta muito importante nas varias areas mencionadas. Essas familias,

denominadas “Wavelets”, sao definidas pela equacao:

L x=b
l//a,b(x):‘a‘ 21//(7) abeR, a #0, (2.1)

onde a representa o parametro de dilatagdo e b representa o pardmetro de

translagao.

A primeira mencao registrada ao termo Wavelet ocorreu em 1909, na
tese do matematico alemé&o Alfred Haar (Haar, 1910). Entretanto, as Wavelets de
Haar ficaram no anonimato por muitos anos e, por um periodo muito longo, elas
continuaram a ser a unica base ortonormal de Wavelets conhecida. Em 1985,
Stephane Mallat (Mallat, 1987) deu as Wavelets um grande impulso através de seu
trabalho em processamento digital de imagens e, inspirado nos resultados de Mallat,
Y. Meyer construiu a primeira Wavelet nao trivial (suave). Uma das propriedades das
Wavelets de Haar é que elas tém suportes compactos. Contudo, elas ndo sao
continuamente diferenciaveis, o que de certa forma limita as suas aplicagées. Ao
contrario das Wavelets de Haar, as Wavelets de Meyer sdo continuamente
diferenciaveis. Elas ndo tém suportes compactos. Alguns anos mais tarde, Ingrid
Daubechies (Daubechies, 1988) usou os trabalhos de Mallat para construir um
conjunto de bases ortonormais de Wavelets suaves, com suportes compactos. Os

trabalhos de Daubechies sdo os alicerces das aplicagdes atuais de Wavelets.
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As transformadas Wavelets podem ser vistas como mecanismos para
decompor ou quebrar sinais nas suas partes constituintes, permitindo analisar os
dados em diferentes dominios de frequéncias com a resolugdo de cada componente
amarrada a sua escala. Além disso, na analise de Wavelets, pode-se utilizar funcdes
que estao contidas em regides finitas, tornando-as convenientes na aproximacgao de

dados com descontinuidades.

Os algoritmos Wavelets processam dados em diferentes escalas ou
resolugdes e, independentemente da funcdo de interesse ser uma imagem, uma
curva ou uma superficie, as Wavelets oferecem uma técnica para a representagao
dos niveis de detalhes presentes. Elas constituem uma ferramenta matematica para
decompor fungdes hierarquicamente, permitindo que uma fungdo seja descrita em
termos de uma forma grosseira, mais outra forma que apresenta detalhes que vao

desde os menos delicados aos mais finos.

Como o sinal original ou fungao pode ser representado em termos de
uma expansao em Wavelets, as operagdes com dados podem ser feitas usando os
coeficientes de Wavelets. Se for possivel escolher as Wavelets que melhor se
adaptam aos dados, ou se forem truncados os coeficientes de Wavelets menores do
que um valor previamente estabelecido, os dados serdo esparsamente
representados. Esta “codificacdo esparsa” faz das Wavelets uma ferramenta de

interesse para o campo da compressao de dados.

Segundo Young, a teoria Wavelet € a matematica associada com a
constru¢édo de um modelo para um sinal, sistema, ou processo com um conjunto de
sinais especiais. Os sinais especiais sao justamente pequenas Waves (ondas) ou
Wavelets. Estas pequenas ondas ou Wavelets devem ser oscilatorias e apresentar
amplitudes as quais ligeiramente decaem para zero em ambas as diregdes, ou seja,

tanto positiva como negativa (Young, 1994).

A condigao requerida para a oscilagao leva a sinuosidade. A condigao
de ligeira caida é uma diminui¢do gradual ou operagao de janelamento. Estas duas
condicbes devem ser simultaneamente satisfeitas para a fungdo ser uma pequena
Wave ou Wavelet. De forma mais geral, conjuntos de Wavelets sdao empregados
para aproximar um sinal e cada elemento no conjunto Wavelet é construido de

alguma fungéo.
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A FIGURA 2.1 ilustra um exemplo de uma Wavelet classica, conhecida

por “Wavelet mae de Morlet”.

alx) |

+2 1

FIGURA 2.1 - Wavelet mae de Morlet. (Young, 1994)

A FIGURA 2.2 ilustra uma sinusoide oscilante com amplitude -0 <t < o
e, portanto, tendo energia infinita e com a Wavelet tendo sua energia finita

concentrada em volta de um ponto (Burrus et al., 1998).

FIGURA 2.2 - Uma Wave (sinuséide) e uma Wavelet. (Young, 1994)
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A transformada Wavelet é uma transformada que prové a
representacao tempo-freqiiéncia, ou seja, € capaz de com a condigado da informagao
de tempo e frequéncia simultaneamente, fornecer uma representacdo tempo-

frequéncia do sinal.

O principio mais geral na construgdo das Wavelets é o uso de
dilatagdes e translacdes. As Wavelets mais usadas formam um sistema ortonormal®
de fungbes com suportes compactos construido desta forma. Esta é a razéo pela
qual elas podem distinguir as caracteristicas locais de um sinal em diferentes
escalas e, por translagoes, elas cobrem toda a regido na qual o sinal € estudado. Na
analise de sinais n&o estacionarios, a propriedade de localidade das Wavelets nos

conduz as suas vantagens sobre a transformada de Fourier.

Deve-se distinguir duas versdes diferentes da transformada de
Wavelet, a continua e a discreta. A primeira € analoga a Transformada de Fourier e
€ usada principalmente em analise e caracterizacdo de detalhes de sinais. A
segunda é analoga a Transformada de Fourier Discreta e € mais apropriada para a

compressao de dados e reconstrucao de sinais.

Um outro aspecto importante na analise dos sinais € quanto a

avaliagao da sua qualidade no que tange aos efeitos do processamento envolvido.

Existem diversos fatores que contribuem para a degradagdo de um
sinal digital, dentre eles os mais comuns sao ruido e perda por compresséo. Dai a
necessidade de avaliar o quanto desta degradacéao interfere no resultado final da
imagem. Com este objetivo, a analise das variagdes rms (root mean square) no valor
do pixel tem sido utilizada para descrever o ruido em imagens. Contudo, este
método indica somente a magnitude do ruido, ndo fornecendo informagdes sobre
sua caracteristica. Por este motivo, as técnicas de analise espectral tém ganho
espaco, uma vez que possibilitam obter informacdes sobre a magnitude e

caracteristica do ruido.

® Base Ortonormal: E aquela em que todos os vetores que definem os eixos tém tamanho 1 e, além

disso, sdo ortogonais entre si.
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2.2. Transformada Discreta de Wavelets

Denota-se por L”(R) o espaco das fungdes, f(x), definidas em R,

1
assumindo valores em C (ou ‘R), tais que Hf(x)up E(j_w‘f(x)‘pdx)p <00, Para caso
particular quando p =2, define-se o produto interno de duas funcdes f(x) e g(x)
como <f(x),g(x)>=f:of(x)g(x)dx, onde a barra representa o complexo conjugado.

Diz-se que f(x) e g(x) sdo ortogonais se <f(x),g(x)>=0. Uma funcdo f(x) tem

suporte compacto, se existe um intervalo fechado e limitado, fora do qual f(x)=0.

Uma Wavelet é uma funcéo y(x) e L'(R) N L*(R), tal que a familia de

fungdes expressas pela equagado (2.2) seja uma base ortonormal para L (R), ou

seja:

v, (x) =27 w27 x—k) (2.2)

onde j e k s&o inteiros arbitrarios.

Da defini¢do acima, se w(x)é uma Wavelet, entdo, ¥, (x)também o

sera para qualquer j,keZ.

2.3. A Wavelet de Haar

A Wavelet de Haar é definida como:

e 1
xe|0,—
1, se { 2}

1
v(x)=< -1,se xe[zﬂj (2.3)

0, caso contrario.

-




50

A Wavelet Haar ndo tem boa localizagao tempo-freqiiéncia e a sua
. A . . -1
transformada de Fourier y(w), decai muito lentamente, se comportando como |a)|

quando @ - .

A familia de Wavelet Haar constitui uma base ortonormal para L’ (R).

A FIGURA 2.3 ilustra a representagédo grafica para a Wavelet de Haar, conforme

fundamentada pela equacgéo (2.3).

w(x)

N | —

FIGURA 2.3 - A Wavelet de Haar, /(X) . (Haar, 1910)

2.4. Analise Multiresolugao

A analise multiresolugdo permite que um sinal seja analisado em
diferentes frequéncias com diferentes resolucées. Ela é utilizada quando ha uma boa
resolucdo de tempo e pouca resolucdo em frequéncia nas altas frequéncias, bem
como quando ha boa resolucdo de frequéncia e pouca resolugao de tempo nas
baixas frequéncias. Esta abordagem faz sentido especialmente quando o sinal em
analise possui altas componentes de frequéncia para baixas duragdes e altas

componentes de frequéncia para longas duracdes (Polikar, 1994).
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A simplicidade do esquema Wavelet despertou interesse nos
matematicos levando-os a uma alternativa para problemas nao solucionaveis através
da Analise de Fourier. Isto desencadeou a descoberta de Wavelets, a qual forma
base ortonormal para quadrado integrével6 e outras fungdes definidas por Meyer,
Daubechies, Battle, Lemarié e outros. A formalizacdo estabelecida por Mallat e
Meyer criou uma estrutura para expansdes Wavelet, conhecida por Analise
Multiresolugédo, e estabeleceu ligagbes com os métodos usados em outras areas
(Vetterli & Kovacevic,1995).

Ha muito tempo que em processamento de imagens e sinais, tem-se
reconhecido que esquemas de decomposi¢ao de sinal através da multiresolugao
proporcionam convenientes e efetivos caminhos para processar informagao.
Piramides, Wavelets, bancos de filtros, granulometrizagdo e esqueletizagcdo sao
algumas das ferramentas para construgdo de esquemas de decomposig¢ao de sinal
de multiresolucdo. Embora tais ferramentas sejam construidas em diferentes
paradigmas, reconhece-se que elas sdo partes da mesma teoria. Uma maneira
popular de obter um esquema de decomposi¢cdo de sinal de multiresolucdo é
uniformizar um dado sinal, através de um filtro passa baixa linear, com o objetivo de
remover altas frequéncias, e sub amostrar o resultado em ordem de obter uma
versao de escala reduzida do sinal original. Pela repeticdo deste processo, uma
colecdo de sinais na escala decrementada é entdo produzida. Estes sinais,
empilhados no topo de cada outro, formam um esquema de decomposi¢ao de sinal
basico, conhecido como uma piramide de multiresolucdo. Uma colecao de detalhes
de sinais é também construida pela subtragdo de cada nivel da piramide na versao

interpolada do proximo nivel inferior. Do ponto de vista da frequéncia, os sinais de

¢ Quadrado Integravel: O espago Lebesgue L’ (*R) das fungdes mensuraveis & o espaco das

fungdes cujos quadrados sao integraveis, isto é, f (X)ELZ(W) se e somente se

+00
2 2
Hf(x)H :j ‘f(x)‘ dx <o Este conceito é importante, pois permite considerar espacos de

—00
fungdes normalizadas, e portanto, metrizaveis. A analise de multiresolugao, chave para o estudo das

Wavelets, fundamenta-se em subespacos do espaco de Lebesgue. Correspondente ao espago de

. . 2 A
Lebesgue, no caso discreto, tem-se o conceito de espago [“de sequéncias complexas de quadrado

integravel.
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detalhes resultantes formam uma decomposicdo do sinal em termos de cépias de
filtragem passa alta do sinal original. Pode-se mostrar que o sinal original pode ser
unicamente reconstruido através de sinais de detalhes. Entretanto, os sinais de
detalhes provém uma representacdo do sinal de multiresolugdo que garante a
perfeita reconstrucdo. O melhor exemplo deste esquema é a Piramide Laplaciana

(Goutsias e Heijmans, 2000).

A teoria da analise da multiresolugédo foi originalmente desenvolvida
por Mallat para representar fungbes definidas sobre R". A andlise da multiresolugdo
prové uma eficiente ferramenta para representagdo de figuras e andlise de
caracteristicas em multiplos niveis de detalhes. A idéia basica que conecta a analise
multiresolucdo e a transformada Wavelet discreta é fundamentada em se
representar uma fungdo complicada com outra comparativamente simples de baixa
resolucao, entretanto com uma colecéo de perturbagdes, com o aumento do nivel de

detalhes, necessario para recuperar a fungéo original (DeRose et al., 1993).

Técnicas de multiresolugdo sao naturalmente aplicadas em imagens,
onde nog¢des como resolucdo e escala sdao muito intuitivas. Estas técnicas também
tém sido usadas na visdo computacional para trabalhos como reconhecimento e
estimagdo de movimento, bem como na compressdo de imagens com piramides e
codificagcdo com sub-bandas. Uma importante caracteristica do seu uso nas técnicas
de compressao de imagem é sua propriedade de aproximagao sucessiva, ou seja,
quanto mais altas forem as frequéncias, altas resolugdes de imagens seréo obtidas.
Nota-se que a aproximacdo sucessiva de multiresolugdo corresponde ao sistema
visual humano com emprego de técnicas de multiresolugdo em termos de qualidade

perceptivel (Vetterli & Kovacevic, 1995).

Assim como na compressédo de imagem, a aparéncia da imagem € a
motivacdo fundamental para o processamento da multiresolugdo. Se os objetos na
imagem sao pequenos nos tamanhos ou baixos no contraste, utiliza-se altas
resolugdes para sua analise; se os objetos sdo grandes nos tamanhos ou altos no

contraste, uma visdo mais superficial € suficiente.

As Wavelets nos permitem recuperar os detalhes que seriam perdidos

com a diminuicdo de resolucdo quando se passa de uma escala para a escala



53

seguinte, ou seja, elas medem as flutuacdes entre duas escalas consecutivas (Lima,
2004).

A uma determinada resolugdo j-1 de um sinal, as fungbes de

escalonamento ¢, ,,(#) formam uma base para um conjunto de sinais. Os detalhes
séo representados pelas Wavelets v, ,,(¢) . O sinal somado aos detalhes combina-

se em uma multiresolugdo a um nivel mais fino j. As médias provém das func¢des de

escalonamento e os detalhes provém das Wavelets, ou seja:

sinal ao nivel j-1 4+ detalhes ao nivelj-1 =  sinal ao nivel | (2.4)

(médias locais) (diferencgas locais)

Tem-se que o teorema da multiresolucao é dado por:

Z a g ¢jk (1) = z a;_ i ¢j—1,k @)+ ij—l,k Wik () (2.5)

onde o lado esquerdo da equacdo € a representagdo do sinal como uma

combinagéo linear de fungdes de escalonamento ¢, (¢) ao nivel j. No lado direito,

tem-se a soma de combinacdes lineares, sendo uma de sinal ao nivel j-1, usando

fungSes de escalonamento ¢, ,(#) e outra de detalhes, também ao nivel j-1, usando

Wavelets v, , ,(¢) .

Desta forma, tem-se a multiresolugdo de um sinal. Aplicando-a a todos

os sinais, tem-se a multiresolugéo para espagos de fungbes. Denota-se por V; o

espaco de todas as combinagdes lineares dos ¢, (), ao nivel j. Da mesma maneira,
V., denota o espago de todas as combinagdes lineares dos ¢, ,(7), ao nivel j-1.

Denota-se por W,

0 espaco de todas as combinagdes lineares dos v, , () ao nivel
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j-1. Desta maneira, V, =V, +W, . Tem-se também que V', , € perpendiculara W, .
Portanto, V, W, | = {0}, onde 0 é a fungdo constante 0, e desta maneira verifica-
se a soma direta (e ortogonal) V, =V, ®W, , a qual € a declaragéo chave da

multiresolucgao.

O uso repetido permite expressar um espacgo de sinais utilizando os

diversos niveis de detalhes, como na equacéao 2.6:

V,=V, W, =V, W, ®W, =V, ®W, W, ®W, (2.6)

onde no lado esquerdo tem-se o espaco de todas as fungbes representaveis em
degraus de comprimento 1/8. No lado direito 0 mesmo espacgo representado atraves
de um espaco de sinal uniforme de comprimento 1 (correspondente a média global)

e através dos espacos de detalhes a diferentes resolugoes.

A analise classica da multiresolugao € baseada no conhecimento de
um conjunto aninhado de espacgos funcionais nos quais as sucessivas aproximagoes
de uma dada fungdo convergem para aquela fungido, e pode ser eficientemente
computada. Bonneau e colaboradores propuseram em seu trabalho permitir a
analise multiresolugdo sempre que os espacos funcionais ndo estdo aninhados,
assim como eles inibiram a propriedade onde sucessivas aproximagdes convergem
para uma dada fungdo. Em sua proposta introduziram uma nova analise
multiresolugdo do grande conjunto de dados definido na grade uniforme e para isso
foram utilizadas duas bases Wavelets conhecidas, a Haar e a base linear. Surgiu
desta idéia uma familia de analise multiresolugdo a qual € uma mistura da
multiresolugdo Haar e a linear (Bonneau et al., 1996). Também, utilizam-se as
Wavelets numa série de expansao de sinais ou fungdes do mesmo modo que uma
série de Fourier utiliza a Wave ou sinusdéide para representar um sinal ou fungdo. Os
sinais sao fungdes de uma variavel continua, as quais sempre representam tempo

ou distancia. Desta expansdo em série, desenvolveu-se uma versao similar em
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tempo discreto para a Transformada Discreta de Fourier, onde o sinal é

representado através de uma string de numeros onde 0s numeros podem ser

exemplos de um sinal, exemplos de outras strings de numeros, ou produto interno de

um sinal com algum conjunto de expansao.

A expansdo Wavelet estabelecida ndo é unica. Existem diferentes

sistemas Wavelets que podem ser usados eficientemente os quais seguem, em

geral, trés caracteristicas basicas:

1.

um sistema Wavelet € um conjunto de blocos construtores para construir ou
representar um sinal ou fungdo. Ele € um conjunto de expansédo bi
dimensional (usualmente uma base) para algumas classes de um (ou

superior) sinal dimensional,

a expansao Wavelet fornece a localizagao tempo-frequéncia do sinal. Isto
significa que a maioria da energia do sinal é bem representada através dos

coeficientes de expanséo a,,;

3. o calculo dos coeficientes do sinal pode ser feito eficientemente.

Todos os sistemas Wavelet possuem virtualmente estas caracteristicas

gerais. Entretanto, existem trés caracteristicas adicionais que s&do mais especificas

para expansdes de Wavelets, ou seja:

1.

toda primeira geracdo de Wavelet conhecida foi gerada a partir de uma unica
funcdo de escalonamento ou Wavelet por simples escalonamento e
translacdo. A parametrizacido bi-dimensional é encontrada através da fungao

Wavelet mae;

quase todos os sistemas Wavelets satisfazem as condigdes de

multiresolugao;

a maior parte dos coeficientes de resolugao podem ser calculados através de
coeficientes de resolugao por um algoritmo em estrutura de arvore conhecido

por um banco de filtro.
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2.5. Decomposicdao Unidimensional usando Transformada Wavelet
Haar

Em 1909, Haar descreveu bases ortonormais, as quais sao uma
evolucao da base Haar (Wang, 2001).
Por exemplo, para uma dada imagem unidimensional formada por oito

pixels com os valores:

pode-se obter, por exemplo, uma imagem com menor resolugdo através da
aplicacao de uma média tomada par a par sobre a imagem anterior. Tem-se assim, a

seguinte imagem resultante:

Pode-se observar que uma excessiva perda de informagdes ocorre
nesta operacdo de média. Essas informagdes perdidas s&o, entretanto,
fundamentais para uma posterior recuperagao da imagem original. Para se recuperar
as informacoes, faz-se necessario o armazenamento dos coeficientes de detalhes

originarios do processo de meédia.

Os coeficientes de detalhes podem ser obtidos armazenando-se os
valores das diferengas entre o valor médio e os valores das intensidades nos pixels

envolvidos nessa operacgao.

Toma-se, assim, o primeiro par do exemplo dado acima, ou seja, 0s
valores 7 e 5. O valor da média é 6. Sabe-se que 6+1=7 e 6-1=5. Portanto, o
coeficiente de detalhe necessario para a recuperagéo dos dados originais (primeiro

par) tem o valor 1.
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Para o segundo par, analogamente, pode-se chegar ao coeficiente de
detalhe (-3), pois 5+(-3)=2 e 5-(-3)=8. Através desse processo, obtém-se um

conjunto de informagdes, conforme ilustra a tabela 2.1:

Resolucao Médias Coeficientes de detalhes
8 75289533
4 6573 1-320
2 555 05 2
1 5,25 0,25

TABELA 2.1 — Processo de decomposigao por Wavelets em varias resolugboes

A Transformada Wavelet — Decomposicdo Wavelet — da imagem (7 5
2 8 9 5 3 3) baseada na Wavelet Haar é dada pela sequéncia de numeros reais:
(5,25 0,25 0,5 2 1 -3 2 0). Essa sequéncia é composta pelo ultimo elemento do
processo de médias (5,25) e pela sequéncia dos coeficientes de detalhes (0,25 0,5
21-32e€e0).

Este processo, também chamado de banco de filtragens (filter bank)

pode ser generalizado para outros tipos de Wavelets.

Através desse mesmo processo € possivel codificar o quadrature
mirror filters (QMF) do processamento de sinal da engenharia da comunicagéo.
Esses sinais da engenharia da comunicagédo eram vistos quase sem relagdo com os

resultados das wavelets — os sinais eram sequéncias exatas, o tempo é discreto,

N 2 T fyr
enquanto as wavelets pertencem a L (R) e os problemas na analise matematica

que sao altamente nao discretos. Filtros duplos, ou mais genericamente, subband
filters, foram concebidos na engenharia bem antes das wavelets na matematica das
recentes décadas. Esses filtros duplos da engenharia tém sido usados na tecnologia,
ainda mais amplamente para o contexto de quadrature mirror filters. Os QMF’s
produzem perfeita reconstrucédo dos sinais que sao passados através dos filtros dos
algoritmos de sintese (composi¢cao) e analise (decomposi¢cdo) do processamento de
sinais (Walnut, 2002).
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2.6. Compressiao de Imagens Digitais Utilizando a Transformada

Wavelet

As Wavelets encontraram na compressao de imagens uma das
principais areas de aplicagdo. Isto porque uma imagem original pode ser
representada por uma combinacido linear de funcdes base Wavelets, similar a
andlise de Fourier, a compressao pode ser representada pelos coeficientes

Wavelets.

Os primeiros esforgos voltados para a compressdao de imagens
levaram a uma superabundéancia de métodos, reduzindo o numero de bits. Algumas
alternativas guiadas pela teoria da informagao foram propostas e resultados na
razao ateé perto de 10:1 foram atingidos. A necessidade do aumento desta propor¢ao
tornou-se a base de muitas pesquisas. Sabe-se que 0s pixels sao consequéncias de
técnicas limitantes na transformagado de uma cena analoga em dado digital e que
qualquer esforco em descrever imagens em termos de entidades fisicas mais
proximas, como contornos ou regides deveriam aumentar a compresséo. Baseado
nestes fatos surgiu uma segunda geragdo de métodos de compressado. Estes
métodos tentam descrever uma imagem em termos de seu contorno e textura. Todo
objeto em uma cena natural é caracterizado por suas bordas (contornos) cercando
sua superficie (textura). Um problema é que a informacao € considerada somente
numa regido muito limitada, ndo existindo caminho para distinguir entre o contorno
correspondente das bordas do objeto para aquelas as quais ndo fazem parte. Os
estudos mostraram que utilizando a codificacdo baseada na decomposigao
direcional alcangou-se uma compressao na ordem de 57:1, conforme mostra a
FIGURA 2.4 (a), entretanto o reconhecimento de pessoas e detalhes pequenos ficou
afetado. Outros modelos como o de Aproximagdes Polinomiais nao obtiveram
resultados muitos satisfatérios, com a compressao alcangando taxas de compressao
de 32:1. Utilizando-se o modelo Wavelet para contorno de bordas, os resultados da
compressado chegaram a 60:1 (FIGURA 2.4 (b)) e em outro caso a 120:1 (FIGURA
2.5 (a)), sendo que a diferenga da qualidade mostrada em ambas foi pequena.
Apesar de gerar uma compressao duas vezes maior, a qualidade nao foi deteriorada
em proporcao. Entretanto, muitos detalhes sédo perdidos na alta compressao (Kunt et
al., 1987).
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FIGURA 2.4 — Codificagdo baseado na decomposicdo usando o modelo Wavelet. As taxas de
compresséo sdo: (a) 57:1, (b) 59:1 e (c) 49:1. (Kunt et al., 1987, p.1332)

FIGURA 2.5 — Codificagao baseado na decomposi¢cao usando o modelo Wavelet. As taxas de
compresséao sao: (a) 118:1, (b) 87:1 e (c) 84:1. (Kunt et al., 1987, p.1332)

A transformada Wavelet tem sido amplamente usada em compressao
de imagens. Entretanto, seu uso limitava-se a aplicagbes de compressao com perda
e este aspecto, segundo Sheng e colaboradores, deve-se ao fato de que a maioria
das transformadas Wavelet produz coeficientes de ponto flutuante os quais néo sao
bem processados para aplicacbes de codificacdo sem perda. Com a utilizacdo da
transformada Wavelet de inteiro reversivel, ou seja, a transformada Wavelet que
transforma inteiros para inteiros e permite perfeita reconstrugdo do sinal original,
existe interesse na utilizagdo da transformada Wavelet para codificagdo da imagem
sem perda. Com a utilizagdo do inteiro reversivel da transformada Wavelet tem-se
como principal vantagem, através do uso de técnicas apropriadas, um bit stream’
embutido que pode ser gerado, ou seja, o decodificador pode extrair uma versao
com perda da imagem, possivelmente com a redugédo da resolugdo, na desejada

medida do bit stream, e continua decodificar nas mais altas medidas até a imagem

’ Bit Stream: é uma seqiiéncia de bits. Podem ser representados por letras, digitos ou outro simbolo

que é utilizado como parte da organizagao, controle ou representacéo de dados.
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ser perfeitamente reconstruida. Esta medida de escalabilidade é valiosa em muitas
aplicagdes. Através da integracdo da compressdao com e sem perda em um estilo
natural, um unico método de compressdo de imagem prové excelente performance
sem perda bem como suporta muitas aplicacbes que requerem habilidade para

recuperar exatamente a imagem original (Sheng e colaboradores, 1998).

A compressao de imagens pode ser realizada através de métodos de
codificacdo, compressdo do dominio espacial e métodos de compressdo da
transformada do dominio. As combinagdes desses métodos também tém sido
exploradas. A compressdo baseada na Transformada Coseno Discreta (DCT) e a
Transformada Wavelet sao dois exemplos de métodos de transformada do dominio
(Sahni et al., 1997).

Segundo Liao Supeng e colaboradores, o processo de compressao de
codificacdo da imagem € uma técnica muito importante na area de processamento
da informacdo. No esquema de compressdo de imagem proposto pelos
pesquisadores neste trabalho, utilizam-se as propriedades de analise Wavelet e
visdo humana. A Transformada Wavelet, a qual pode dar representacbes de
multiresolugao, € muito efetiva para analise do conteudo da informacgao. Apesar dos
resultados da pesquisa apresentarem altas taxas de compressido, nota-se nas
imagens boa reconstrucdo das qualidades avaliadas em ambas as medidas
objetivas e efeitos visuais subjetivos. O esquema de compresséo foi dividido em trés
etapas: decomposicao, quantizacdo e codificagdo. O processo de decomposicao
utiliza a Transformada Wavelet. A decomposi¢cao da resolucdo de uma imagem
digital com a Transformada Wavelet produz um conjunto de sub imagens, o qual é
conhecido como uma representagdo Wavelet ortogonal em duas dimensdes. A
quantizagdo € o passo chave da compressao de imagens, entretanto alguns
quantizadores sao 6timos no significado da razdo do erro quadratico, mas néao

necessariamente fornece o melhor efeito visual (Supeng et al., 1996).

No sistema RGB, uma imagem digital € caracterizada atribuindo-se a
cada pixel, um vetor com trés componentes, cada uma das quais representando as
intensidades das cores vermelho (R), verde (G) e azul (B), respectivamente. Os
valores de cada componente é um numero inteiro entre 0 e 255. No caso de uma

imagem em tons de cinza, as trés componentes s&do iguais e a imagem é
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completamente caracterizada pelo escalar, que € o valor comum das trés
intensidades (Lima, 2004).

Dada uma fungéo f(x) em V,, pode-se escrevé-la de maneira unica

como:

f(x)=2 a0, p(x—k) (2.7)

e através da decomposigcao dos sub-espacos, pode-se reescrevé-la como:
J
SO =£,()+ 2 A,(x) (2.8)
j=1

onde fJ (x) € VJ e AJ € WJ ) portanto’ fJ (x) = Z kaj,k¢J,k e Aj(x) = z kd_/’,kl//j,k (x) )

onde os coeficientes a, e d; s@o calculados recursivamente a partir de q; .

Dada uma imagem digital unidimensional, em tons de cinza, com

2" pixels, onde | é um inteiro ndo negativo, sejam {ao’k }k =0,...,2' —1 os valores de
cada um de seus pixels. Associa-se a esta imagem a seguinte funcdo em V:

f(x)= Z 4o #(x— k). Com tal definicao, os algoritmos acima permitem calcular os

coeficientes Wavelets de f(x), d,,, j=1...,J= 2" e os coeficientes a,,. Ao
projetar f(x) sobre um dos subespagos V;, consegue-se obter uma versao de baixa
resolugéo de f(x), reduz-se a resolugéo por um fator de 2’/ e ao passar de Vv, para
V.. perde-se a resolugao por um fator de 2 e os detalhes que seriam perdidos sao
representados por A ;. Desta maneira, ao decompor f(x) de acordo com a equagao

2.8, obtém-se uma versao da imagem onde todos os pixels possuem 0 mesmo valor,
que é a “média” de todos os pixels, mais os detalhes correspondentes as escalas

intermediarias.

Sob o ponto de vista computacional, comega-se com uma imagem
unidimensional com 2' pixels, armazenada num vetor 4, com 2' posicdes. No

primeiro passo passa-se de V, para V,, usando-se as rela¢des de recursdo, gera-se



62

-1

2" coeficientes {a, ' e 2" coeficientes {4, [ ; faz-se A[k]=a,,, para

k=0
k=0,.2"-1 e A2""+k]=d,,, para k=0,.,22""-1. Com isso, tem-se uma
imagem de baixa resolucdo, f,(x)eV, cV,, com resolugdo diminuida por fator de
dois, armazenada nas primeiras 2'"' posicbes de 4, nas posigdes seguintes estéo
os detalhes, correspondentes a passagem de V, para V,, que € a projecdo de f(x)

sobre W,. Pode-se repetir este processo a f,(x) e, partindo-se de seus coeficientes

p )

1-1_ ~ ~ . .
{alyk }2 ' e das relagdes de recursdo, encontra-se os coeficientes {a2~k}k=0

o ; estes

serdo armazenados nas 2'”' primeiras posi¢cdes de 4, sendo que Alk]=a,, para
k=0,..2"7-1e A2 +k]=d,, para k=0,.,2? -1. Nas primeiras 2" posicdes
de 4 tem-se a versédo de f(x), f,(x)eV, cV,, onde a resolugdo foi diminuida por

um fator de 2, em relagdo a versdo anterior, nas posi¢cées seguintes os detalhes
correspondem as escalas intermediarias, em ordem decrescente. Repetindo-se o

processo [ vezes, na [-ésima vez, a partir da versdo f, ,(x)eV,, cV, de f(x) e
das relagGes de recursdo, obtém-se a,, e d,, que serdo armazenados em A[0] e

A[1], respectivamente. Com isso, passa-se de um vetor 4 para um vetor CW ,
sendo que neste temos os coeficientes de Wavelets de f(x). Cada passo no

processo acima pode ser implementado por uma matriz invertivel (ortogonal, nos
exemplos considerados), o que significa que a partir do vetor CW pode-se obter o
vetor 4 e, portanto, reconstruir a imagem. No caso de uma imagem colorida, os

coeficientes acima a,, e d,, seréo vetores com trés componentes e aplica-se o

procedimento acima a cada componente, separadamente.

Dada uma imagem com 2' x 2' pixels, a qual pode ser armazenada
numa matriz quadrada 4, de ordem, 2', neste caso, trata-se cada linha ou coluna
como se fosse uma imagem unidimensional, aplicando-se o0 processo acima no

calculo dos coeficientes de Wavelets.

O processo de decomposi¢cao de uma imagem pode ocorrer através da
Decomposi¢gdo Padrdo ou da Decomposicdo N&o-Padrdo. Na Decomposicéo

Padré&o, no primeiro passo, associa-se a cada linha da imagem uma fungéo em 7V,

em seguida, para cada linha calcula-se os coeficientes Wavelets. A seguir, associa-
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se a cada uma das colunas transformadas no processo anterior uma fungéo em 7, e
aplica-se o processo descrito anteriormente as mesmas e obtemos os respectivos
coeficientes Wavelets. Note que em A4[0,0] estd a média dos pixels, nas demais
posicdes estdo armazenados os coeficientes Wavelets, propriamente ditos. Como

estas operagdes sdo invertiveis, pode-se inverter o processo de decomposicdo e

reconstruir a imagem inicial. A FIGURA 2.6 ilustra a Decomposicao Padrao.

Transformagao na linha

Transformacgéao

na coluna

FIGURA 2.6 — Decomposig¢do Padrao de uma imagem utilizando Wavelets. (Lima, 2004, p.35)

Na Decomposicdo N&o-Padrdo, aplica-se operagdes em linhas e

colunas alternadamente. Associa-se a cada linha da imagem uma fungdo em V; a

seguir, decompde-se cada linha aplicando-se apenas um passo, 0 processo descrito

na passagem de ¥V, para V, ®W,, depois, trata-se cada coluna resultante como se

fosse uma fungédo em V, e as mesmas sdo decompostas, como feito no passo
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anterior, onde as linhas foram substituidas pelas colunas. No passo seguinte, toma-

se a versao de baixa resolugdo da imagem original a qual esta armazenada numa
submatriz, de A4, restrita aos A[i,j] com i,j=0.,..2"" —1 (nas demais posigdes tém-
se os coeficientes Wavelets). A seguir, repete-se 0 processo a versao de baixa
resolugdo da imagem obtida no passo anterior e tem-se uma submatriz de 4,
restrita a Al[i,j], com i,j=0,...2"7—1, na qual estd uma nova versdo de baixa

resolugdo da imagem (nas demais posi¢cdes os coeficientes Wavelets). Prossegue-
se desta forma e, apds [ passos, encontra-se uma submatriz de A4, formada por
A[0,0] contendo a “média” de todos os pixels e nas demais posi¢coes estardo os

coeficientes Wavelets. A FIGURA 2.7 ilustra a Decomposigao Nao-Padréao.

Transformagao na linha

L J

Transformagao

na coluna

FIGURA 2.7 — Decomposi¢do Nao-Padrao de uma imagem utilizando Wavelets. (Lima, 2004, p.36)
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2.7. O Espectro de Wiener

Considerando-se um processo estacionario ergoético f(x,y), a fungédo de

autocorrelacao pode ser definida como:

RpGmy=limyy .~ j J S p)f(x+ &,y + m)ddy (2.9)

onde ¢ e n representam as coordenadas espaciais da autocorrelagéo.

Na pratica, define-se a funcdo de autocorrelacdo em termos das

flutuacdes de /', Af = f— f, onde f é definido por:

1 X Y

S =limsy sy | [ /0o dsdy (2.10)

Redefinido a autocorrelagao, tem-se:

Ry (&) =lim j Af (6, )Af (x+&, y+17)dxdy (2.11)

o X2y - j

Desta maneira, a autocorrelacdo refere-se a definicdo dada pela

equagao (2.11). Nota-se que para R,,(0,0), tem-se:

R, (0,0)=limy, , ——

o7 j j Af (x,y) dxdy = &° (2.12)

a qual representa a propria variancia o”°.
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A funcdo de autocorrelacdo fornece uma medida do grau em que a

grandeza f(x,y) depende de f(x+¢&,y+7n), o que fornece uma descrigdo da
estrutura do ruido. Considerando-se uma imagem onde f(x,y)representa a
intensidade no pixel correspondente a coordenada espacial (x,y), pode-se dizer

que:
¢ Uma fungao de autocorrelagcéo que decresce rapidamente com a variagao de
(&,m), indica que o ruido é substancialmente independente, a menos de uma

pequena distancia. Se esta pequena distancia coincide com um pixel da

imagem, o ruido é branco.

e Uma funcéo de autocorrelagdo que, ao contrario, decresce lentamente com a

variagdo de (&,7) indica que o ruido é altamente correlaciondo, o qual é

chamado de ruido estruturado.

O espectro de Wiener das flutuagdes de um processo aleatdrio ergoético
relaciona-se com a fungdo de autocorrelacdo segundo o teorema de Wiener-
Khintchine, conforme mostram as equagdes (2.13) e (2.14), formando um par de

transformadas de Fourier.

400 +00

W)= [ [REme ™" dédn (2.13)

—00 —0

400  +00

REm= [ [W,ve?™ < dzdn (2.14)

—00  —00

Das equagbes acima, pode-se tirar uma importante relagdo entre o

espectro de Wiener e a variancia o°, ou seja:

o’ =R(0,0)= T TW(u,v)dudv (2.15)

—00 —00
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A propriedade de ergodicidade que se aplica a autocorrelagdo nao se
transfere a sua transformada. O espectro de Wiener guarda as informacgdes sobre a
correlacdo da imagem. O ruido branco, por exemplo, estaria representado por
componentes de frequéncia distribuidos por toda a base do espectro. Ja o ruido

estruturado, teria apenas informacdes em baixas frequéncias.

Para o caso discreto, as equacodes (2.13) e (2.14) tornam-se:

1 N oMal _,zﬂ[ﬂi+ﬁﬁj

W(u,v):MN R(f,n)e‘ N (2.16)
¢=0 7=
N-1 M- +j27{%+lej
REm =D D W(u,v)e (2.17)
onde:
R(f,n)=NiM2: > (fmm =S () =) (2.18)

onde £ e m sa&o amostrados em intervalos de Ax e 7 e n sao amostrados em

intervalos de Ay.

A relagéo entre os intervalos de amostragem no dominio espacial e da

freqUéncia é dada pelas equagdes (2.19) e (2.20).

(2.19)

Ay = (2.20)




Capitulo 3: Método para Compressao de Imagens Digitais

fundamentado em Procedimentos de Huffman e Wavelets

3.1. Caracteristicas do Sistema

Utilizou-se a codificacdo e decodificacdo de Huffman para obter-se a
compressdo sem perda de conteudo. Técnicas do processamento de imagens e
modelagem matematica, com base na ferramenta matematica Wavelet para
decomposicdo da imagem, foram usadas neste sistema. Através do Espectro de
Wiener os resultados obtidos no processo de compressdo e decomposi¢ao da
imagem foram avaliados com o objetivo de verificar se houve alguma perda na

qualidade da imagem compressa ou decomposta.

O sistema desenvolvido processa imagens no formato .bmp, em escala

de cinza e com 8 bits.

A FIGURA 3.1 ilustra o Diagrama geral do sistema desenvolvido. O
usuario escolhe a imagem no Banco de Imagens e faz a opgdo por uma das trés
situacoes: Compressao utilizando a Codificagcdo de Huffman; Decomposicao
utilizando a Transformada Wavelet Haar ou o processo de Decomposicao utilizando
a Transformada Wavelet seguida da compressao com a Codificacdo de Huffman.
Deste processo resulta a compressédo da imagem no primeiro e no terceiro caso e a
decomposigdo da imagem com a escolha da segunda opg¢ao. Posteriormente, a
imagem compressa ou decomposta sofrera o processo inverso com o objetivo de
avaliar se a mesma sofreu alguma perda com a realizagdo do processo escolhido.
Neste momento, a imagem sera submetida ao Espectro de Wiener para avaliar sua
qualidade. Com esta analise tém-se os resultados dos coeficientes de variancia tanto
da imagem original quanto da imagem transformada. Avaliam-se os resultados da
seguinte maneira: quanto mais préximos forem os valores dos coeficientes de
variancia tanto da imagem original como da imagem transformada, menor foi a perda

resultante do processo realizado.
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A FIGURA 3.2 ilustra em pseudocddigo a estrutura algoritmica para o sistema

compressao de imagens digitais com base em Huffman e Wavelet:

70

de

Begin
Buscar a imagem escolhida pelo usuario no Banco de Imagens;
Se a Opcéo for Compresséao pela Codificacdo de Huffman
Comprimir a imagem utilizando a codificagado de Huffman;

Salvar a imagem compressa;

Se a Opcéo for Decomposicao pela Transformada Wavelet
Decompor a imagem utilizando a Transformada Wavelet Haar;

Salvar a imagem decomposta;

Se a Opcéo for Decomposicéo pela Transformada Wavelet seguida da
Compresséo pela Codificagado de Huffman
Decompor a imagem utilizando a Transformada Wavelet Haar;
Comprimir a imagem utilizando a codificagao de Huffman;

Salvar a imagem compressa;

Se a Opcéo for Descompressao pela Decodificacdo de Huffman
Descomprimir a imagem utilizando a decodificagdo de Huffman;

Salvar a imagem descompressa;

Se a Opcgao for Composicao pela Transformada Wavelet seguida da
Descompresséo pela Decodificacdo de Huffman
Compor a imagem utilizando a Transformada Wavelet Haar;
Descomprimir a imagem utilizando a decodificagao de Huffman;

Salvar a imagem descompressa,;

Utilizar o Espectro de Wiener na imagem Descompressa/Decomposta com o
objetivo de avaliar a qualidade;
End;

FIGURA 3.2 - Pseudocddigo para busca, compresséo, descompressao e analise de qualidade de

imagens digitais.
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3.2. Compressao e Descompressao utilizando Huffman

No mddulo de compressao da imagem utilizando o cédigo de Huffman,
o usuario escolhe a imagem desejada para o processo da compressao. O sistema
busca a Imagem no banco de imagens e comprime-a. A imagem compressa podera
ser salva no banco de imagem compressa e estara disponivel para a operagéo

inversa, ou seja, a descompressao.

Apos o0 processo de descompressao, realizado através da
decodificagdo de Huffman, as imagens podem submeter-se ao Espectro de Wiener,

processo pelo qual avalia-se a qualidade da imagem.

Verifica-se com o Espectro de Wiener se houve varidncia entre as
imagens original e a descompressa através da decodificacdo de Huffman. Se os
valores gerados através do Espectro de Wiener forem iguais, significa que nao
houve perda de informagdo com o processo de compressao/descompressao

realizado.

A FIGURA 3.3 ilustra o diagrama geral da compressao utilizando a

codificacédo e decodificagado de Huffman:

Banco de Compressao Banco de Descompresséao
utilizando Imagem utilizando
escolha da Huffman Compressa Huffman
imagem feita
pelo usuario

Y
Y
Y

Imagens

\

Imagem
Descompressa

y

Espectro de
Wiener

Avaliagdo de
Qualidade

FIGURA 3.3 - Diagrama do Médulo de Compressao e Descompresséo utilizando Huffman.
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A FiGURA 3.4 ilustra em pseudocdédigo a estrutura algoritmica para o

sistema de Compressao e Descompressao utilizando o cédigo de Huffman.

Begin

Buscar a imagem escolhida pelo usuario no Banco de Imagens;
Se a Opcéo for Compresséao pela Codificacao de Huffman
Construir a arvore de Huffman com os passos abaixo:
1. Determina-se a frequéncia de ocorréncia de cada
simbolo;
2. Cria-se uma lista classificada em ordem crescente de
freqléncia de ocorréncia de cada simbolo;
3. Transfere-se para um né pai a soma das frequéncias dos
dois nos livres com frequéncias mais baixas;
4. Remove-se da lista de nés livres os dois nos filhos e
adiciona-se 0 mais novo no pai;
5. Repetem-se os passos 2 e 3 até existir somente um né
livre & esquerda. Este nd livre é a raiz da arvore;

Salvar a imagem compressa;

Se a Opcéo for Descompressao pela Decodificacdo de Huffman
Descomprimir a imagem utilizando o processo inverso ao descrito
na codificacdo de Huffman;

Salvar a imagem descompressa;

Utilizar o Espectro de Wiener na imagem Descompressa com o objetivo de

avaliar a qualidade;

End;

FIGURA 3.4 - Pseudocédigo para a implementagdo do Médulo de Compresséo e Descompressao

utilizando Huffman.
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3.3. Decomposicao da imagem utilizando a Transformada Wavelet Haar

No modulo de decomposi¢cao da imagem utilizando a Transformada
Wavelet Haar, o usuario escolhe a imagem desejada para o processo da
decomposigdo. O sistema busca a Imagem no banco de imagens e a decompde. A

imagem decomposta podera ser salva no banco de imagens descompostas.

Apds o processo de decomposigao, as imagens foram submetidas ao

processo de validagao efetuado pelo Espectro de Wiener.

Verifica-se com o Espectro de Wiener se houve alguma alteragdo na
variancia entre as imagens original e a decomposta através da decomposigao pela
Wavelet Haar. Se os valores gerados através do Espectro de Wiener forem iguais
significa que nao houve perda de informagcdo com o processo de decomposi¢cao

realizado.

A FIGURA 3.5 ilustra o diagrama geral da decomposi¢éo utilizando a

Transformada Wavelet Haar:

Banco de Decomposigao Banco de Imagem
> utilizando Imagem Decomposta
escolha da Wavelet Haar Decomposta Wavelet Haar
imagem feita
pelo usuario

Y
Y

Imagens

Y

Espectro de
Wiener

Avaliagao de
Qualidade

FIGURA 3.5 - Diagrama do Mdédulo de Decomposigao utilizando Wavelet Haar.
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A FiGURA 3.6 ilustra em pseudocddigo a estrutura algoritmica para o

processo de Decomposi¢cao da imagem utilizando a Transformada Wavelet Haar.

Begin

Buscar a imagem escolhida pelo usuario no Banco de Imagens;
Se a Opcéo for Decomposi¢cao com a Transformada Wavelet Haar
Decompor a imagem;

Salvar a imagem decomposta;

Utilizar o Espectro de Wiener na imagem Decomposta com o objetivo de

avaliar a qualidade;

End;

FIGURA 3.6 - Pseudocddigo para a implementagdo do Mddulo de Decomposicao utilizando a Wavelet

Haar.

Neste trabalho utiliza-se a analise espectral de Wiener para verificar a
possivel perda de informacdo ocasionada pelos processos de compressio através

da codificagao de Huffman e da decomposi¢cao com a Transformada Wavelet Haar.

Os estudos de caso para avaliacdo dos resultados foram desenvolvidos
considerando as imagens Lena e Girl, classicas do Processamento Digital de
Imagens (ambas nas resolugdes 1024x1024, 512x512, 256x256 e 128x128), e uma
imagem de solo e outra de phantom, ambas imagens tomograficas obtidas no

minitomografo de raios X e Gama da Embrapa Instrumentagdo Agropecuaria.

Lena (ou Lenna) € uma das imagens mais amplamente utilizada para

testes em algoritmos de compressao e processamento de imagens em geral. Lena
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Sodeberg vivia na Suécia e sua imagem foi originalmente digitalizada da revista

Playboy de novembro de 1972, conforme ilustra a FIGURA 3.7.

FIGURA 3.7 — Imagem Lena.

A imagem Girl, conforme ilustra a FIGURA 3.8, é outra imagem também

muito utilizada na area de processamento de imagens digitais.

FIGURA 3.8 — Imagem Girl.
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As imagens tomograficas de uma amostra de solo e outra de um
phantom, conforme ilustram as FIGURAS 3.9 e 3.10, respectivamente, foram obtidas

através do minitomografo da Embrapa Instrumentagdo Agropecuaria.

FIGURA 3.9 — Corte transversal de uma amostra de solo reconstruido pelo método de retroprojecao
filtrada.

FIGURA 3.10 — Phantom homogéneo de nylon reconstruido por retroprojecao filtrada.
(n=0.213cm™)



Capitulo 4: Resultados, Discussoes e Conclusoes

4.1. Resultados e Discussoes

Para avaliagdo dos resultados da aplicagdo do método para
compressdo de imagens digitais fundamentado em procedimentos de Huffman e
Wavelets foram desenvolvidos dez estudos de casos, sendo quatro casos
envolvendo a imagem Lena, quatro casos envolvendo a imagem Girl e dois casos
envolvendo imagens obtidas com o tomégrafo de raio-X e Gama da Embrapa

Instrumentacédo Agropecuaria.

e 1°estudo de caso: Imagem Lena com resolugédo de 128x128 pixels:
A imagem Lena (com resolugdo de 128x128 pixels, conforme
ilustra a FIGURA 4.1) foi submetida a compressao pela codificagdo de Huffman, bem

como pela decomposicdo Wavelet seguida pela decodificagdo de Huffman.

FIGURA 4.1 — Lena128x128.bmp
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A TABELA 4.1 ilustra os resultados obtidos considerando para estes

dois processos a taxa de compresséao resultante.

Tamanho da
Tamanho da Imagem apés a Taxa de
Tamanho da Taxa de
Imagem apos a decomposigéao Compresséao
Imagem Original Imagem Original Compressao
compressdo com Wavelet seguida da (Wavelet +
(bytes) (Huffman) B
Huffman (bytes) compressdo com Huffman)
Huffman (bytes)
Lena128x128 17462 15900 8,95% 15852 9,22%

TABELA 4.1 — Lena128x128: Resultados obtidos considerando a compressao codificada por Huffman

e a compressao obtida resultante da decomposi¢cao Wavelet seguida da codificagdo Huffman.

Conforme resultado apresentado, observa-se que houve um ganho de
0,27% na taxa de compressao obtida pela aplicagao da decomposicao Wavelet em
conjunto com a compressao pela codificagao de Huffman.

Para avaliagcdo da qualidade da imagem apos a descompressao,
elaborou-se os Espectros de Wiener resultantes da imagem compressa pela
codificagcdo e Huffman e da imagem compressa pela decomposicdo Wavelet e
codificacdo de Huffman, apds suas descompressoes.

A FIGURA 4.2 apresenta o Espectro de Wiener resultante da imagem
Lena em resolucdo 128x128 pixels. As FIGURAS 4.3 e 4.4 ilustram respectivamente
a imagem Lena descompressa da versao codificada por Huffman e seu Espectro de
Wiener resultante. As FIGURAS 4.5 e 4.6 apresentam respectivamente a imagem
Lena descompressa da versdao onde se aplicou a decomposicdo wavelet e a

compressao Huffman e seu Espectro de Wiener resultante.
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FIGURA 4.2 — Lena128x128: Espectro de Wiener resultante da imagem original.

FIGURA 4.3 — Lena128x128: Resultado da imagem descompressa ap0s a codificagdo Huffman.
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FIGURA 4.4 — Lena128x128: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apds a

codificagdo Huffman.

FIGURA 4.5 — Lena128x128: Resultado da imagem descompressa ap6s a decomposigdo wavelet e a

compressao Huffman.
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FIGURA 4.6 — Lena128x128: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

decomposi¢ao wavelet e a compressado Huffman.

A TABELA 4.2 ilustra o resultado obtido quanto a analise da qualidade
das imagens como indicadores da qualidade dos métodos de compressao indicados,

0 que é obtido com base no coeficiente de Wiener apresentado.

Tamanho da Imagem
Imagem Coeficiente Wiener

(bytes)
Lena Original 17462 1.1027e -006
Lena Compressa por Huffman 15900 1.1027e -006
Lena Compressa Decomposta por

15852 2.0862¢ -007
Wavelet e codificada por Huffman

TABELA 4.2 — Lena128x128: Resultados obtidos quanto a analise da qualidade das imagens.
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Conforme observado nos resultados apresentados na TABELA 4.2, o
coeficiente de Wiener obtido apdés descompressdao da imagem pelo método
Compresso por Huffman ndo se distanciou do coeficiente de Wiener da imagem
original. Por outro lado, o método de compressdo com base em Huffman e Wavelets,
em que pese a obtencdo de uma taxa de compressdo maior, proporcionou uma
diferenca entre os coeficientes de Wiener da imagem descompressa em relagao a
imagem original de 8,94x10”. Isto indica a ordem de degradagdo decorrente do

processo de compressdo do método.

e 2°estudo de caso: Imagem Lena com resolugédo de 256x256 pixels:
A imagem Lena (com resolucdo de 256x256 pixels, conforme
ilustra a FIGURA 4.7) foi submetida a compressao pela codificagdo de Huffman, bem

como pela decomposicdao Wavelet seguida pela decodificagao de Huffman.

FIGURA 4.7 — Lena256x256.bmp
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A TABELA 4.3 ilustra os resultados obtidos considerando para estes

dois processos a taxa de compresséao resultante.

Tamanho da
Tamanho da Imagem apés a Taxa de
Tamanho da Taxa de
Imagem apos a decomposigéao Compresséao
Imagem Original Imagem Original Compressao
compressdo com Wavelet seguida da (Wavelet +
(bytes) (Huffman) B
Huffman (bytes) compressdo com Huffman)
Huffman (bytes)
Lena256x256 66616 61492 7,69% 61004 8,42%

TABELA 4.3 — Lena256x256: Resultados obtidos considerando a compressao codificada por Huffman

e a compressao obtida resultante da decomposi¢cao Wavelet seguida da codificagdo Huffman.

Conforme resultado apresentado, observa-se que houve um ganho de
0,73% na taxa de compressao obtida pela aplicagdo da decomposigao Wavelet em
conjunto com a compresséao pela codificagao de Huffman.

Para avaliagdo da qualidade da imagem apds a descompressao,
elaborou-se os Espectros de Wiener resultantes da imagem compressa pela
codificacdo e Huffman e da imagem compressa pela decomposicao Wavelet e
codificacdo de Huffman, apds suas descompressoes.

A FIGURA 4.8 apresenta o Espectro de Wiener resultante da imagem
As FIGURAS 49 e 4.10

respectivamente a imagem Lena descompressa da versao codificada por Huffman e

Lena em resolugdo 256x256 pixels. ilustram
seu Espectro de Wiener resultante. As FIGURAS 4.11 e 4.12 apresentam
respectivamente a imagem Lena descompressa da versdo onde se aplicou a
decomposicido wavelet e a compressdao Huffman e seu Espectro de Wiener

resultante.
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FIGURA 4.8 — Lena256x256: Espectro de Wiener resultante da imagem original.

FIGURA 4.9 — Lena256x256: Resultado da imagem descompressa apds a codificagdo Huffman.

84



85

lena2sb [ WY )

300

0 0

FIGURA 4.10 - Lena256x256: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

codificagdo Huffman.

FIGURA 4.11 — Lena256x256: Resultado da imagem descompressa ap6s a decomposigao wavelet e

a compressao Huffman.
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FIGURA 4.12 — Lena256x256: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

decomposicado wavelet e a compressao Huffman.

A TABELA 4.4 ilustra o resultado obtido quanto a analise da qualidade
das imagens como indicadores da qualidade dos métodos de compressao indicados,

0 que € obtido com base no coeficiente de Wiener apresentado.

Tamanho da Imagem

Imagem Coeficiente Wiener
(bytes)
Lena Original 66616 7.6294e -006
Lena Compressa por Huffman 61492 7.6294e -006

Lena Compressa Decomposta por
61004 4.2915e -006
Wavelet e codificada por Huffman

TABELA 4.4 — Lena256x256: Resultados obtidos quanto a analise da qualidade das imagens.
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Conforme observado nos resultados apresentados na TABELA 4.4, o
coeficiente de Wiener obtido apdés descompressdao da imagem pelo método
Compresso por Huffman ndo se distanciou do coeficiente de Wiener da imagem
original. Por outro lado, o método de compressdo com base em Huffman e Wavelets,
em que pese a obtencdo de uma taxa de compressdo maior, proporcionou uma
diferenca entre os coeficientes de Wiener da imagem descompressa em relagao a
imagem original de 3,34x10°. Isto indica a ordem de degradagdo decorrente do

processo de compressdo do método.

e 3°estudo de caso: Imagem Lena com resolugéao de 512x512 pixels:
A imagem Lena (com resolucdo de 512x512 pixels, conforme ilustra a
FIGURA 4.13) foi submetida a compressao pela codificagcdo de Huffman, bem como

pela decomposicdo Wavelet seguida pela decodificagdo de Huffman.

FIGURA 4.13 — Lena512x512.bmp
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A TABELA 4.5 ilustra os resultados obtidos considerando para estes

dois processos a taxa de compresséao resultante.

Tamanho da
Tamanho da Imagem apés a Taxa de
Tamanho da Taxa de
. . Imagem apés a B decomposicao Compresséo
Imagem Original Imagem Original Compresséao
compressdo com Wavelet seguida da (Wavelet +
(bytes) (Huffman)
Huffman (bytes) compressao com Huffman)
Huffman (bytes)
Lena512x512 263222 244760 7,01% 243568 7,47%

TABELA 4.5 — Lena512x512: Resultados obtidos considerando a compressao codificada por Huffman

e a compressao obtida resultante da decomposi¢cao Wavelet seguida da codificagdo Huffman.

Conforme resultado apresentado, observa-se que houve um ganho de
0,46% na taxa de compressao obtida pela aplicagdo da decomposicao Wavelet em
conjunto com a compressao pela codificagao de Huffman.

Para avaliagdo da qualidade da imagem apds a descompressao,
elaborou-se os Espectros de Wiener resultantes da imagem compressa pela
codificacdo e Huffman e da imagem compressa pela decomposicdo Wavelet e
codificacdo de Huffman, apds suas descompressoes.

A FIGURA 4.14 apresenta o Espectro de Wiener resultante da imagem
As FIGURAS 4.15 e 4.16

respectivamente a imagem Lena descompressa da versao codificada por Huffman e

Lena em resolugdo 512x512 pixels. ilustram
seu Espectro de Wiener resultante. As FIGURAS 4.17 e 4.18 apresentam
respectivamente a imagem Lena descompressa da versdo onde se aplicou a
decomposicdo wavelet e a compressao Huffman e seu Espectro de Wiener

resultante.
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FIGURA 4.14 - Lena512x512: Espectro de Wiener resultante da imagem original.

FIGURA 4.15 — Lena512x512: Resultado da imagem descompressa apos a codificagao Huffman.

&9



90

lenas1d (W)

&00

FIGURA 4.16 — Lena512x512: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

codificagdo Huffman.

FIGURA 4.17 — Lena512x512: Resultado da imagem descompressa apos a decomposigao wavelet e

a compressao Huffman.
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FIGURA 4.18 — Lena512x512: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

decomposi¢ao wavelet e a compressado Huffman.

A TABELA 4.6 ilustra o resultado obtido quanto a analise da qualidade
das imagens como indicadores da qualidade dos métodos de compressao indicados,

0 que é obtido com base no coeficiente de Wiener apresentado.

Tamanho da Imagem

Imagem Coeficiente Wiener
(bytes)
Lena Original 263222 9.7275e -005
Lena Compressa por Huffman 244760 9.7275e -005

Lena Compressa Decomposta por
243568 3.8147e -006
Wavelet e codificada por Huffman

TABELA 4.6 — Lena512x512: Resultados obtidos quanto a analise da qualidade das imagens.
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Conforme observado nos resultados apresentados na TABELA 4.6, o
coeficiente de Wiener obtido apdés descompressdao da imagem pelo método
Compresso por Huffman ndo se distanciou do coeficiente de Wiener da imagem
original. Por outro lado, o método de compressdo com base em Huffman e Wavelets,
em que pese a obtencdo de uma taxa de compressdo maior, proporcionou uma
diferenca entre os coeficientes de Wiener da imagem descompressa em relagao a
imagem original de 9,35x10°. Isto indica a ordem de degradagdo decorrente do

processo de compressdo do método.

e 4°estudo de caso: Imagem Lena com resolugédo de 1024x1024 pixels:
A imagem Lena (com resolucdo de 1024x1024 pixels, conforme ilustra
a FIGURA 4.19) foi submetida a compressao pela codificagdo de Huffman, bem

como pela decomposigao Wavelet seguida pela decodificagdo de Huffman.

FIGURA 4.19 — Lena1024x1024.bmp
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A TABELA 4.7 ilustra os resultados obtidos considerando para estes

dois processos a taxa de compresséao resultante.

Tamanho da

Tamanho da Imagem apés a Taxa de
Tamanho da Taxa de s ~
Imagem apos a decomposigéao Compresséao
Imagem Original Imagem Original Compressao
compressdo com Wavelet seguida da (Wavelet +
(bytes) (Huffman) ~
Huffman (bytes) compressdo com Huffman)

Huffman (bytes)

Lena1024x1024 1049654 976384 6,98% 973488 7,26%

TABELA 4.7 — Lena1024x1024: Resultados obtidos considerando a compresséao codificada por
Huffman e a compresséao obtida resultante da decomposi¢do Wavelet seguida da codificagéo

Huffman.

Conforme resultado apresentado, observa-se que houve um ganho de
0,28% na taxa de compressao obtida pela aplicagcdo da decomposigdo Wavelet em
conjunto com a compressao pela codificagao de Huffman.

Para avaliagdo da qualidade da imagem apds a descompresséo,
elaborou-se os Espectros de Wiener resultantes da imagem compressa pela
codificacdo e Huffman e da imagem compressa pela decomposicao Wavelet e
codificacao de Huffman, apds suas descompressoes.

A FIGURA 4.20 apresenta o Espectro de Wiener resultante da imagem
Lena em resolugdo 1024x1024 pixels. As FIGURAS 4.21 e 4.22 ilustram
respectivamente a imagem Lena descompressa da versao codificada por Huffman e
seu Espectro de Wiener resultante. As FIGURAS 4.23 e 4.24 apresentam
respectivamente a imagem Lena descompressa da versdo onde se aplicou a
decomposicido wavelet e a compressdao Huffman e seu Espectro de Wiener

resultante.
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FIGURA 4.20 — Lena1024x1024: Espectro de Wiener resultante da imagem original.

FIGURA 4.21 — Lena1024x1024: Resultado da imagem descompressa apo6s a codificagdo Huffman.
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FIGURA 4.22 — L ena1024x1024: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apods a

codificagdo Huffman.

FIGURA 4.23 — Lena1024x1024: Resultado da imagem descompressa apos a decomposi¢ao wavelet

e a compressao Huffman.
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FIGURA 4.24 — L ena1024x1024: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apods a

decomposi¢ao wavelet e a compressado Huffman.

A TABELA 4.8 ilustra o resultado obtido quanto a analise da qualidade
das imagens como indicadores da qualidade dos métodos de compressao indicados,

0 que é obtido com base no coeficiente de Wiener apresentado.

Tamanho da Imagem

Imagem Coeficiente Wiener
(bytes)
Lena Original 1049654 0.0024
Lena Compressa por Huffman 976384 0.0024

Lena Compressa Decomposta por
973488 0.001
Wavelet e codificada por Huffman

TABELA 4.8 — Lena1024x1024: Resultados obtidos quanto a analise da qualidade das imagens.
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Conforme observado nos resultados apresentados na TABELA 4.8, o
coeficiente de Wiener obtido apdés descompressdao da imagem pelo método
Compresso por Huffman ndo se distanciou do coeficiente de Wiener da imagem
original. Por outro lado, o método de compressdo com base em Huffman e Wavelets,
em que pese a obtencdo de uma taxa de compressdo maior, proporcionou uma
diferenca entre os coeficientes de Wiener da imagem descompressa em relagao a
imagem original de 1,40x10>. Isto indica a ordem de degradagdo decorrente do

processo de compressdo do método.

e 5°estudo de caso: Imagem Girl com resolugao de 128x128 pixels:
A imagem Girl (com resolucao de 128x128 pixels, conforme ilustra
a FIGURA 4.25) foi submetida a compresséo pela codificagdo de Huffman, bem

como pela decomposicdao Wavelet seguida pela decodificagao de Huffman.

FIGURA 4.25 - Girl128x128.bmp
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A TABELA 4.9 ilustra os resultados obtidos considerando para estes

dois processos a taxa de compresséao resultante.

Tamanho da
Tamanho da Imagem apés a Taxa de
Tamanho da Taxa de
Imagem apos a decomposigéao Compresséao
Imagem Original Imagem Original Compressao
compressdo com Wavelet seguida da (Wavelet +
(bytes) (Huffman) B
Huffman (bytes) compressdo com Huffman)
Huffman (bytes)
Girl128x128 17462 15200 12,95% 14960 14,33%

TABELA 4.9 — Girl128x128: Resultados obtidos considerando a compresséao codificada por Huffman

e a compressao obtida resultante da decomposi¢cao Wavelet seguida da codificagdo Huffman.

Conforme resultado apresentado, observa-se que houve um ganho de
1,38% na taxa de compressao obtida pela aplicagédo da decomposi¢cao Wavelet em
conjunto com a compresséao pela codificagao de Huffman.

Para avaliacdo da qualidade da imagem apds a descompresséo,
elaborou-se os Espectros de Wiener resultantes da imagem compressa pela
codificacdo e Huffman e da imagem compressa pela decomposicao Wavelet e
codificacdo de Huffman, apds suas descompressoes.

A FIGURA 4.26 apresenta o Espectro de Wiener resultante da imagem
128x128 pixels. As FIGURAS 4.27 e 4.28

respectivamente a imagem Girl descompressa da versao codificada por Huffman e

Girl em resolucao ilustram
seu Espectro de Wiener resultante. As FIGURAS 4.29 e 4.30 apresentam
respectivamente a imagem Girl descompressa da versdo onde se aplicou a
decomposicido wavelet e a compressdao Huffman e seu Espectro de Wiener

resultante.
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FIGURA 4.26 - Girl128x128: Espectro de Wiener resultante da imagem original.

FIGURA 4.27 — Girl128x128: Resultado da imagem descompressa apoés a codificagao Huffman.
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FIGURA 4.28 - Girl128x128: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

codificagdo Huffman.

FIGURA 4.29 - Girl128x128: Resultado da imagem descompressa apos a decomposi¢ao wavelet e a

compressao Huffman.
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FIGURA 4.30 - Girl128x128: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

decomposicao wavelet e a compressado Huffman.

A TABELA 4.10 ilustra o resultado obtido quanto a analise da qualidade
das imagens como indicadores da qualidade dos métodos de compressao indicados,

0 que é obtido com base no coeficiente de Wiener apresentado.

Tamanho da Imagem
Imagem Coeficiente Wiener

(bytes)
Girl Original 17462 1.5795¢ -006
Girl Compressa por Huffman 15200 1.5795¢ -006
Girl Compressa Decomposta por

14960 7.4506e -007
Wavelet e codificada por Huffman

TABELA 4.10 — Girl128x128: Resultados obtidos quanto a analise da qualidade das imagens.
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Conforme observado nos resultados apresentados na TABELA 4.10, o
coeficiente de Wiener obtido apdés descompressdao da imagem pelo método
Compresso por Huffman ndo se distanciou do coeficiente de Wiener da imagem
original. Por outro lado, o método de compressdo com base em Huffman e Wavelets,
em que pese a obtencdo de uma taxa de compressdo maior, proporcionou uma
diferenca entre os coeficientes de Wiener da imagem descompressa em relagao a
imagem original de 8,34x10”. Isto indica a ordem de degradagdo decorrente do

processo de compressdo do método.

e 6° estudo de caso: Imagem Girl com resolugao de 256x256 pixels:
A imagem Girl (com resolucao de 256x256 pixels, conforme ilustra
a FIGURA 4.31) foi submetida a compressao pela codificagdo de Huffman, bem

como pela decomposicdao Wavelet seguida pela decodificagao de Huffman.

FIGURA 4.31 — Girl256x256.bmp
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A TABELA 4.11 ilustra os resultados obtidos considerando para estes

dois processos a taxa de compresséao resultante.

Tamanho da
Tamanho da Imagem apés a Taxa de
Tamanho da Taxa de
Imagem apos a decomposigéao Compresséao
Imagem Original Imagem Original Compressao
compressdo com Wavelet seguida da (Wavelet +
(bytes) (Huffman) B
Huffman (bytes) compressdo com Huffman)
Huffman (bytes)
Girl256x256 66614 58956 11,50% 58564 12,08%

TABELA 4.11 — Girl256x256: Resultados obtidos considerando a compresséao codificada por Huffman

e a compressao obtida resultante da decomposi¢cao Wavelet seguida da codificagdo Huffman.

Conforme resultado apresentado, observa-se que houve um ganho de
0,58% na taxa de compresséo obtida pela aplicagdo da decomposigdao Wavelet em
conjunto com a compresséao pela codificagao de Huffman.

Para avaliacdo da qualidade da imagem apds a descompresséo,
elaborou-se os Espectros de Wiener resultantes da imagem compressa pela
codificacdo e Huffman e da imagem compressa pela decomposicao Wavelet e
codificacdo de Huffman, apds suas descompressoes.

A FIGURA 4.32 apresenta o Espectro de Wiener resultante da imagem
Girl As FIGURAS 433 e 4.34

respectivamente a imagem Girl descompressa da versao codificada por Huffman e

em resolugdo 256x256 pixels. ilustram
seu Espectro de Wiener resultante. As FIGURAS 4.35 e 4.36 apresentam
respectivamente a imagem Girl descompressa da versdo onde se aplicou a
decomposicido wavelet e a compressdao Huffman e seu Espectro de Wiener

resultante.
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FIGURA 4.32 - Girl256x256: Espectro de Wiener resultante da imagem original.

FIGURA 4.33 - Girl256x256: Resultado da imagem descompressa apos a codificagao Huffman.



105

girl256 (W)

CIRNEE

300

FIGURA 4.34 - Girl256x256: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

codificagdo Huffman.

FIGURA 4.35 - Girl256x256: Resultado da imagem descompressa apos a decomposi¢ao wavelet e a

compressao Huffman.
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FIGURA 4.36 - Girl256x256: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

decomposigao wavelet e a compressao Huffman.

A TABELA 4.12 ilustra o resultado obtido quanto a analise da qualidade
das imagens como indicadores da qualidade dos métodos de compressao indicados,

0 que é obtido com base no coeficiente de Wiener apresentado.

Tamanho da Imagem

Imagem Coeficiente Wiener
(bytes)
Girl Original 66614 1.1683e -005
Girl Compressa por Huffman 58956 1.1683e -005

Girl Compressa Decomposta por
58564 7.1526e -007
Wavelet e codificada por Huffman

TABELA 4.12 — Girl256x256: Resultados obtidos quanto a analise da qualidade das imagens.
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Conforme observado nos resultados apresentados na TABELA 4.12, o
coeficiente de Wiener obtido apdés descompressdao da imagem pelo método
Compresso por Huffman ndo se distanciou do coeficiente de Wiener da imagem
original. Por outro lado, o método de compressdo com base em Huffman e Wavelets,
em que pese a obtencdo de uma taxa de compressdo maior, proporcionou uma
diferenga entre os coeficientes de Wiener da imagem descompressa em relagao a
imagem original de 1,10x10°. Isto indica a ordem de degradagdo decorrente do

processo de compressdo do método.

e 7°estudo de caso: Imagem Girl com resolugao de 512x512 pixels:
A imagem Girl (com resolucao de 512x512 pixels, conforme ilustra
a FIGURA 4.37) foi submetida a compressao pela codificagdo de Huffman, bem

como pela decomposicdao Wavelet seguida pela decodificagao de Huffman.

FIGURA 4.37 - Girl512x512.bmp
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A TABELA 4.13 ilustra os resultados obtidos considerando para estes

dois processos a taxa de compresséao resultante.

Tamanho da
Tamanho da Imagem apés a Taxa de
Tamanho da Taxa de
Imagem apos a decomposigéao Compresséao
Imagem Original Imagem Original Compressao
compressdo com Wavelet seguida da (Wavelet +
(bytes) (Huffman) B
Huffman (bytes) compressdo com Huffman)
Huffman (bytes)
Girl512x512 263222 231644 12,00% 230648 12,38%

TABELA 4.13 — Girl512x512: Resultados obtidos considerando a compresséao codificada por Huffman

e a compressao obtida resultante da decomposi¢cao Wavelet seguida da codificagdo Huffman.

Conforme resultado apresentado, observa-se que houve um ganho de
0,38% na taxa de compresséo obtida pela aplicagdo da decomposigdao Wavelet em
conjunto com a compresséao pela codificagao de Huffman.

Para avaliacdo da qualidade da imagem apds a descompresséo,
elaborou-se os Espectros de Wiener resultantes da imagem compressa pela
codificacdo e Huffman e da imagem compressa pela decomposicao Wavelet e
codificacdo de Huffman, apds suas descompressoes.

A FIGURA 4.38 apresenta o Espectro de Wiener resultante da imagem
Girl As FIGURAS 439 e 4.40

respectivamente a imagem Girl descompressa da versao codificada por Huffman e

em resolucdo 512x512 pixels. ilustram
seu Espectro de Wiener resultante. As FIGURAS 4.41 e 4.42 apresentam
respectivamente a imagem Girl descompressa da versdo onde se aplicou a
decomposicido wavelet e a compressdao Huffman e seu Espectro de Wiener

resultante.
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FIGURA 4.38 - Girl512x512: Espectro de Wiener resultante da imagem original.

FIGURA 4.39 — Girl512x512: Resultado da imagem descompressa apoés a codificagao Huffman.
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FIGURA 4.40 - Girl512x512: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

codificagdo Huffman.

FIGURA 4.41 - Girl512x512: Resultado da imagem descompressa apos a decomposi¢ao wavelet e a

compressao Huffman.



111

recwaveqirld1Z (Wi )

&00

FIGURA 4.42 - Girl512x512: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

decomposicao wavelet e a compressado Huffman.

A TABELA 4.14 ilustra o resultado obtido quanto a analise da qualidade
das imagens como indicadores da qualidade dos métodos de compressao indicados,

0 que é obtido com base no coeficiente de Wiener apresentado.

Tamanho da Imagem
Imagem Coeficiente Wiener
(bytes)

Girl Original 263222 1.5450e -004
Girl Compressa por Huffman 231644 1.5450e -004
Girl Compressa Decomposta por

230648 4.7684e -005
Wavelet e codificada por Huffman

TABELA 4.14 — Girl512x512: Resultados obtidos quanto a analise da qualidade das imagens.
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Conforme observado nos resultados apresentados na TABELA 4.14, o
coeficiente de Wiener obtido apdés descompressdao da imagem pelo método
Compresso por Huffman ndo se distanciou do coeficiente de Wiener da imagem
original. Por outro lado, o método de compressdo com base em Huffman e Wavelets,
em que pese a obtencdo de uma taxa de compressdo maior, proporcionou uma
diferenca entre os coeficientes de Wiener da imagem descompressa em relagao a
imagem original de 1,07x10™. Isto indica a ordem de degradagdo decorrente do

processo de compressdo do método.

e 8°estudo de caso: Imagem Girl com resolugdo de 1024x1024 pixels:
A imagem Girl (com resolucdo de 1024x1024 pixels, conforme
ilustra a FIGURA 4.43) foi submetida a compressao pela codificagdo de Huffman,

bem como pela decomposicdo Wavelet seguida pela decodificacdo de Huffman.

FIGURA 4.43 - Girl1024x1024.bmp
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A TABELA 4.15 ilustra os resultados obtidos considerando para estes

dois processos a taxa de compresséao resultante.

Tamanho da
Tamanho da Imagem apés a Taxa de
Tamanho da Taxa de
Imagem apos a decomposigéao Compresséao
Imagem Original Imagem Original Compressao
compressdo com Wavelet seguida da (Wavelet +
(bytes) (Huffman) B
Huffman (bytes) compressdo com Huffman)
Huffman (bytes)
Girl1024x1024 1049654 920844 12,27% 913968 12,93%

TABELA 4.15 — Girl1024x1024: Resultados obtidos considerando a compresséao codificada por
Huffman e a compressao obtida resultante da decomposi¢do Wavelet seguida da codificagéo

Huffman.

Conforme resultado apresentado, observa-se que houve um ganho de
0,66% na taxa de compressao obtida pela aplicagcdo da decomposigdo Wavelet em
conjunto com a compressao pela codificagao de Huffman.

Para avaliagdo da qualidade da imagem apds a descompresséo,
elaborou-se os Espectros de Wiener resultantes da imagem compressa pela
codificacdo e Huffman e da imagem compressa pela decomposicao Wavelet e
codificacao de Huffman, apds suas descompressoes.

A FIGURA 4.44 apresenta o Espectro de Wiener resultante da imagem
As FIGURAS 445 e 4.46

respectivamente a imagem Girl descompressa da versao codificada por Huffman e

Girl em resolugdo 1024x1024 pixels. ilustram
seu Espectro de Wiener resultante. As FIGURAS 4.47 e 4.48 apresentam
respectivamente a imagem Girl descompressa da versdo onde se aplicou a
decomposicido wavelet e a compressdao Huffman e seu Espectro de Wiener

resultante.
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FIGURA 4.44 — Girl1024x1024: Espectro de Wiener resultante da imagem original.

FIGURA 4.45 — Girl1024x1024: Resultado da imagem descompressa apés a codificagao Huffman.
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FIGURA 4.46 — Girl1024x1024: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apods a

codificagdo Huffman.

FIGURA 4.47 - Girl1024x1024: Resultado da imagem descompressa apds a decomposi¢éo wavelet e

a compressao Huffman.
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FIGURA 4.48 - Girl1024x1024: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

decomposicao wavelet e a compressado Huffman.

A TABELA 4.16 ilustra o resultado obtido quanto a analise da qualidade
das imagens como indicadores da qualidade dos métodos de compressao indicados,

0 que é obtido com base no coeficiente de Wiener apresentado.

Tamanho da Imagem
Imagem Coeficiente Wiener
(bytes)
Girl Original 1049654 0.0013
Girl Compressa por Huffman 920844 0.0013
Girl Compressa Decomposta por
913968 1.9836¢ -004
Wavelet e codificada por Huffman

TABELA 4.16 — Girl1024x1024: Resultados obtidos quanto a analise da qualidade das imagens.
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Conforme observado nos resultados apresentados na TABELA 4.16, o
coeficiente de Wiener obtido apdés descompressdao da imagem pelo método
Compresso por Huffman ndo se distanciou do coeficiente de Wiener da imagem
original. Por outro lado, o método de compressédo com base em Huffman e Wavelets,
em que pese a obtencdo de uma taxa de compressdo maior, proporcionou uma
diferenga entre os coeficientes de Wiener da imagem descompressa em relagao a
imagem original de 1,10x10>. Isto indica a ordem de degradagdo decorrente do

processo de compressdo do método.

e 9°estudo de caso: Imagem Solo com resolugédo de 128x128 pixels:
A imagem Solo (com resolugdo de 128x128 pixels, conforme ilustra
a FIGURA 4.49) foi submetida a compresséo pela codificagdo de Huffman, bem

como pela decomposicdao Wavelet seguida pela decodificagao de Huffman.

FIGURA 4.49 - Solo128x128.bmp
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A TABELA 4.17 ilustra os resultados obtidos considerando para estes

dois processos a taxa de compresséao resultante.

Tamanho da
Tamanho da Imagem apés a Taxa de
Tamanho da Taxa de
Imagem apos a decomposigéao Compresséao
Imagem Original Imagem Original Compressao
compressdo com Wavelet seguida da (Wavelet +
(bytes) (Huffman) B
Huffman (bytes) compressdo com Huffman)
Huffman (bytes)
Solo128x128 17462 9056 48,14% 6956 60,16%

TABELA 4.17 — Solo128x128: Resultados obtidos considerando a compressao codificada por
Huffman e a compressao obtida resultante da decomposi¢do Wavelet seguida da codificagdo

Huffman.

Conforme resultado apresentado, observa-se que houve um ganho de
12,02% na taxa de compressao obtida pela aplicagdo da decomposi¢cao Wavelet em
conjunto com a compressao pela codificagao de Huffman.

Para avaliagdo da qualidade da imagem apds a descompresséo,
elaborou-se os Espectros de Wiener resultantes da imagem compressa pela
codificacdo e Huffman e da imagem compressa pela decomposicao Wavelet e
codificacao de Huffman, apds suas descompressoes.

A FIGURA 4.50 apresenta o Espectro de Wiener resultante da imagem
128x128 pixels. As FIGURAS 451 e 4.52

respectivamente a imagem Solo descompressa da versao codificada por Huffman e

Solo em resolucéo ilustram
seu Espectro de Wiener resultante. As FIGURAS 4.53 e 4.54 apresentam
respectivamente a imagem Solo descompressa da versdo onde se aplicou a
decomposicido wavelet e a compressdao Huffman e seu Espectro de Wiener

resultante.
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FIGURA 4.50 — Solo128x128: Espectro de Wiener resultante da imagem original.

FIGURA 4.51 — Solo128x128: Resultado da imagem descompressa apoés a codificagdo Huffman.
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FIGURA 4.52 — Solo128x128: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apoés a

codificagdo Huffman.

FIGURA 4.53 — S0lo128x128: Resultado da imagem descompressa apds a decomposi¢do wavelet e

a compressao Huffman.



121

s0lo128W-HH [ W )

g
o5 e

ag T

150

FIGURA 4.54 — Solo128x128: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

decomposicao wavelet e a compressao Huffman.

A TABELA 4.18 ilustra o resultado obtido quanto a analise da qualidade
das imagens como indicadores da qualidade dos métodos de compressao indicados,

0 que € obtido com base no coeficiente de Wiener apresentado.

Tamanho da Imagem

Imagem Coeficiente Wiener
(bytes)
Solo Original 17462 1.0431e -006
Solo Compressa por Huffman 9056 1.0431e -006

Solo Compressa Decomposta por
6956 5.3644e -007
Wavelet e codificada por Huffman

TABELA 4.18 — Solo128x128: Resultados obtidos quanto a analise da qualidade das imagens.
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Conforme observado nos resultados apresentados na TABELA 4.18, o
coeficiente de Wiener obtido apdés descompressdao da imagem pelo método
Compresso por Huffman ndo se distanciou do coeficiente de Wiener da imagem
original. Por outro lado, o método de compressdo com base em Huffman e Wavelets,
em que pese a obtencdo de uma taxa de compressdo maior, proporcionou uma
diferenca entre os coeficientes de Wiener da imagem descompressa em relagao a
imagem original de 5,07x10”. Isto indica a ordem de degradagdo decorrente do

processo de compressdo do método.

e 10° estudo de caso: Imagem Phantom com resolugédo de 128x128 pixels:
A imagem Phantom (com resolugdo de 128x128 pixels, conforme
ilustra a FIGURA 4.55) foi submetida a compressao pela codificagcdo de Huffman,

bem como pela decomposicao Wavelet seguida pela decodificagdo de Huffman.

FIGURA 4.55 — Phantom128x128.bmp
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A TABELA 4.19 ilustra os resultados obtidos considerando para estes

dois processos a taxa de compresséao resultante.

Tamanho da

Tamanho da Imagem apés a Taxa de
Tamanho da Taxa de s ~
Imagem apés a decomposigao Compresséao
Imagem Original Imagem Original Compresséao
compressdo com Wavelet seguida da (Wavelet +
(bytes) (Huffman) ~
Huffman (bytes) compressdo com Huffman)

Huffman (bytes)

Phantom128x128 17462 15512 11,17% 12360 29,22%

TABELA 4.19 — Phantom128x128: Resultados obtidos considerando a compressao codificada por
Huffman e a compresséao obtida resultante da decomposi¢do Wavelet seguida da codificagdo

Huffman.

Conforme resultado apresentado, observa-se que houve um ganho de
18,05% na taxa de compressao obtida pela aplicagdo da decomposi¢cao Wavelet em
conjunto com a compressao pela codificagao de Huffman.

Para avaliagdo da qualidade da imagem apds a descompresséo,
elaborou-se os Espectros de Wiener resultantes da imagem compressa pela
codificacdo e Huffman e da imagem compressa pela decomposicao Wavelet e
codificacao de Huffman, apds suas descompressoes.

A FIGURA 4.56 apresenta o Espectro de Wiener resultante da imagem
Phanton em resolucdo 128x128 pixels. As FIGURAS 4.57 e 4.58 ilustram
respectivamente a imagem Phanton descompressa da versdo codificada por
Huffman e seu Espectro de Wiener resultante. As FIGURAS 4.59 e 4.60 apresentam
respectivamente a imagem Phanton descompressa da versdo onde se aplicou a
decomposicido wavelet e a compressdao Huffman e seu Espectro de Wiener

resultante.
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FIGURA 4.56 — Phantom128x128: Espectro de Wiener resultante da imagem original.

FIGURA 4.57 — Phantom128x128: Resultado da imagem descompressa apods a codificagao Huffman.
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FIGURA 4.58 — Phantom128x128: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

codificagdo Huffman.

FIGURA 4.59 — Phantom128x128: Resultado da imagem descompressa apds a decomposi¢ao

wavelet e a compressao Huffman.
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FIGURA 4.60 — Phantom128x128: Espectro de Wiener resultante da imagem descompressa apos a

decomposi¢ao wavelet e a compressao Huffman.

A TABELA 4.20 ilustra o resultado obtido quanto a analise da qualidade

das imagens como indicadores da qualidade dos métodos de compressao indicados,

0 que é obtido com base no coeficiente de Wiener apresentado.

Imagem

Tamanho da Imagem

Coeficiente Wiener

Wavelet e codificada por Huffman

(bytes)
Phantom Original 17462 1.3113e -006
Phantom Compressa por Huffman 15512 1.3113e -006
Phantom Compressa Decomposta por

12360 7.1526e -007

TABELA 4.20 — Phantom128x128: Resultados obtidos quanto a analise da qualidade das imagens.
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Conforme observado nos resultados apresentados na TABELA 4.20, o
coeficiente de Wiener obtido apdés descompressdao da imagem pelo método
Compresso por Huffman ndo se distanciou do coeficiente de Wiener da imagem
original. Por outro lado, o método de compressédo com base em Huffman e Wavelets,
em que pese a obtencdo de uma taxa de compressdo maior, proporcionou uma
diferenca entre os coeficientes de Wiener da imagem descompressa em relagao a
imagem original de 5,96x10”. Isto indica a ordem de degradagdo decorrente do

processo de compressdo do método.

4.2. Sintese sobre os resultados obtidos nos estudos de casos

considerados

A TABELA 4.21 ilustra os resultados obtidos considerando as taxas de
compressao em termos percentuais para as imagens Lena e Girl nas resolugdes
espaciais de 128x128, 256x256, 512x512 e 1024x1024 pixels, resultantes da
compressao por codificacdo Huffman e do uso conjunto da decomposi¢cao Wavelet e

codificacdo Huffman

imagem Taxa de Compressao Taxa de Compressao
Huffman (%) Wavelet + Huffman (%)
Lena 128x128 pixels 8,95 9,22
Lena 256x256 pixels 7,69 8,42
Lena 512x512 pixels 7,01 7,47
Lena 1024x1024 pixels 6,98 7,26
Girl 128x128 pixels 12,95 14,33
Girl 256x256 pixels 11,50 12,08
Girl 512x512 pixels 12,00 12,38
Girl 1024x1024 pixels 12,27 12,93

TABELA 4.21 — Resultados das taxas de compresséo dos métodos utilizados.
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A FIGURA 4.61 ilustra graficamente a sintese quanto ao ganho em

termos percentuais sobre a taxa de compressao para as imagens Lena e Girl nas
resolugcdes espaciais de 128x128, 256x256, 512x512 e 1024x1024pixels.

% de Compressao
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256x256

| | |
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[ (] =
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—a— Wavelets + Huffman

FIGURA 4.61 - Resultados das taxas de compressao.

A TABELA 4.22 ilustra os coeficientes de Wiener obtidos da imagem

original, da decodificacdo por Huffman e do uso conjunto da decomposi¢cédo Wavelet

e decodificagdo Huffman para as imagens Lena e Girl nas resolugdes espaciais de
128x128, 256x256, 512x512 e 1024x1024 pixels.

Imagem Coeficiente Wiener Coeficiente Wiener Coeficiente Wiener
Imagem Original Huffman Wavelet + Huffman
Lena 128x128 pixels 1.1027e -006 1.1027e -006 2.0862¢ -007
Lena 256x256 pixels 7.6294e -006 7.6294e -006 4.2915e -006
Lena 512x512 pixels 9.7275e -005 9.7275e -005 3.8147e -006
Lena 1024x1024 pixels 0.0024 0.0024 0.0010
Girl 128x128 pixels 1.5795e - 006 1.5795e - 006 7.4506e -007
Girl 256x256 pixels 1.1683e -005 1.1683e -005 7.1526e -007
Girl 512x512 pixels 1.5450e -004 1.5450e -004 4.7684e -005
Girl 1024x1024 pixels 0.0013 0.0013 1.9836e -004

TABELA 4.22 — Resultados dos coeficientes de Wiener dos métodos utilizados.
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A FIGURA 4.62 ilustra graficamente a sintese sobre a variacdo do
coeficiente de Wiener obtidos com a analise dos Espectros de Wiener das imagens

originais e decompressas decorrentes dos métodos de Huffman e Wavelets.
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FIGURA 4.62 - Resultados dos coeficientes de Wiener.

A TABELA 4.23 ilustra o tempo utilizado para o processo de
compressdo das imagens digitais utilizando o uso conjunto das técnicas de
decomposicdo Wavelet e codificacdo por Huffman para as imagens Lena e Girl nas
resolucdes espaciais de 128x128, 256x256, 512x512 e 1024x1024 pixels e solo e
phantom na resolucédo 128x128 pixels.
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Imagem Tempo de Compressao
Lena 128x128 pixels 65 ns
Lena 256x256 pixels 160 ns
Lena 512x512 pixels 823 ns
Lena 1024x1024 pixels 1.765 ns
Girl 128x128 pixels 42 ns
Girl 256x256 pixels 180 ns
Girl 512x512 pixels 606 ns
Girl 1024x1024 pixels 1.662 ns
Solo 128x128 pixels 66 ns
Phantom 128x128 pixels 34 ns

TABELA 4.23 — Resultados dos tempos utilizados para a compressao.

4.3. Conclusoes

Os resultados obtidos e apresentados nos estudos de caso
considerados ilustram que o uso conjunto das técnicas de decomposicdo Wavelets
seguido da compressao pelo método de Huffman proporcionam significativos ganhos
quanto ao percentual de compressao de imagens digitais. Desta forma, quanto a
taxa de compresséo obtida no uso conjunto das duas técnicas citadas acima, para
as imagens Lena e Girl, observou-se para as resolugbes de 128x128, 256x256,
512x512 e 1024x1024 pixels, taxas de compressdo da ordem de 9,22%, 8,42%,
7,47% e 7,26%, bem como 14,33%, 12,08%, 12,38% e 12,93% respectivamente.

Por outro lado, a analise da qualidade com base no Espectro de
Wiener indicou pelos resultados obtidos pelos estudos de caso que o método com
base no uso conjunto das técnicas de decomposicdo Wavelets seguido pela
compressao Huffman proporcionou degradagao nas imagens compressas, variando
entre os percentuais de 43,75% a 96,08% para o conjunto de imagens com

resolugdes estudadas.
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Assim, conclui-se que a jungao dos métodos de decomposicdo com
Wavelets, originalmente com perda e, compressao de Huffman, originalmente sem
perda, proporcionou um método que amplia a taxa de compressido. Esses
percentuais sdo maiores se comparados as taxas de compressao obtidas utilizando-
se isoladamente o método de compressdo com base no algoritmo de Huffman. A
degradacdo da imagem resultante da jungdo dos métodos citados anteriormente
também foi de menor ordem quando comparado com o uso do método de
decomposicdo fundamentado exclusivamente em técnica de decomposicao
Wavelets.

Adicionalmente, a estruturacdo do método desenvolvido encontrou
baixo custo computacional devido a diminuicdo da complexidade proporcionada pelo
uso da Transformada Wavelet Haar no processo de decomposi¢cdo das imagens,

bem como pelo uso da codificacdo de Huffman.

4.4. Sugestoes de trabalhos futuros

1. Explorar outras familias de Wavelets na composicdo de alternativas
para a jungdo com o método de Huffman objetivando maximizar a

compressao de imagens digitais.

2. Utilizar a Transformada Wavelet com a finalidade de reduzir ruido para

melhoria de figura de método de perdas por compressao.



APENCIDE A

Lista de Simbolos

Conjunto dos Numeros Inteiros

R Conjunto dos Numeros Reais
0 Infinito

C Contém

N Interseccgéo

€ Pertence

S) Soma Ortogonal
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—

Somatodria com valor j variando de forma crescente de 1 a J

14 Wavelet mae

(7 Norma de Wavelet
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A Detalhes perdidos no processo de multiresolugao



APENCIDE B

Lista de Formulas

1

Redundéncia de dados relativa: R, = o
R
Taxa de compresséo: C, = M
n,

Probabilidade de ocorréncia dos niveis de cinza de uma imagem: Pr(’”k):—k
n

Ntmero médio de bits necessarios para representar cada pixel: L, = > .1(r, )p,(r,)

284
Média do comprimento do codigo: L = Z L(i)p(i)
=0

i

L (x-b
Familias de fungdes Wavelets: ¥, ,(x) =\a\ 2y —

Teorema da multiresolugdo: > a, ¢, ()= a, b, (D+D b, W, ()
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APENCIDE C

Cédigos

Abaixo, segue o codigo do processo de Compressao e Descompressao

da imagem utilizando a codificagao e decodificagdo de Huffman:

Universidade Federal de Sao Carlos
Centro de Ciéncias Exatas e de Tecnologia
Programa de Pés-Graduagao em Ciéncias da Computagéo

Departamento de Computagéo

“Método para Compressao de Imagens Digitais fundamentado em Procedimentos

de Huffman e Wavelets”

Mestranda: Luciana Aparecida de Oliveira Betetto

Orientador: Prof. Dr. Paulo Estevao Cruvinel

#include <stdio.h>
#include <windows.h>
#include <string.h>
#include <stdlib.h>
#include <malloc.h>
#include <search.h>
#include <mmsystem.h>
#include <classes.hpp>
#include <vcl.h>

typedef struct tagHuffTreeNode {
BYTE symbol;

DWORD freq;

tagHuffTreeNode *pLeft;
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tagHuffTreeNode *pRight;
tagHuffTreeNode *pNext; // utilizado na construgédo da FILA
} HuffTreeNode; // Estrutura do né da Arvore e da FILA

typedef struct tagHuffCode {

WORD code; // Codigo referente ao simbolo [combinagdo dos rétulos do caminho]
(Codificacao da cor (0&1))

BYTE size; // /| Tamanho do codigo
BYTE symbol; // Tons de cinza
} HuffCode; // Estrutura da Tabela codificada

typedef struct tagLogPal{
TLogPalette Ipal;
TPaletteEntry dummy[256];

} LogPal;
#define FOURCC_HUFF 0x46465548 // '"HUFF'

/ Remove no6 (pNode) da FILA (ppQueue)
void PQueueRemove (HuffTreeNode *pNode, HuffTreeNode **ppQueue) {
HuffTreeNode *pBack = NULL,;
HuffTreeNode *pTemp = *ppQueue;
while (pNode != pTemp) {
pBack = pTemp;
pTemp = pTemp->pNext;
}
if (oPNode == pTemp) {
if (pBack != NULL)

pBack->pNext = pTemp->pNext; //remogdo do meio ou
extremidade

else

*ppQueue = pTemp->pNext; //remogdo do primeiro
elemento

pNode->pNext = NULL,;

I
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Il Insere n6 (pNode) na FILA (ppQueue)
void PQueuelnsert (HuffTreeNode *pNode, HuffTreeNode **ppQueue) {
HuffTreeNode *pTemp, *pBack;
if (*ppQueue == NULL) {
*ppQueue = pNode;
pNode->pNext = NULL;

else {
pBack = NULL;
pTemp = *ppQueue;
while (( pTemp->pNext = NULL) && ( pTemp->freq < pNode-
>freq)) {
pBack = pTemp;
pTemp = pTemp->pNext;
}
if (pTemp->pNext == NULL && pTemp->freq < pNode->freq) {
pTemp->pNext = pNode; // inser¢cao na extremidade
} else {
pNode->pNext = pTemp;
if (pBack != NULL)
pBack->pNext = pNode; // insercdo no meio
else
*ppQueue = pNode; // insergao no inicio

}
I

DWORD PQueueGetSize(HuffTreeNode *pQueue) {
DWORD i = 0;
while (pQueue != NULL) {

i++:

H

pQueue = pQueue->pNext;

}

return i;
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I
I/l Constréi a FILA a partir da frequéncia

/I QuantidadeSimbolosUnicos = BuildPQueue (&pPQueue, freq);
/I pPQueue = fila
/l freq = vetor com a quantidade de ocorréncia de cada cor

DWORD BuildPQueue(HuffTreeNode **ppPQueue, DWORD freq[256]) {

DWORD i, elements = 0;

HuffTreeNode *pNewNode, *pQueue = NULL;

for (i=0; i<=255; i++) {

if (freq[i] > 0) {

pNewNode = (HuffTreeNode *)malloc (sizeof(HuffTreeNode));
pNewNode->freq = freq|i];
pNewNode->symbol = (BYTE);;
pNewNode->pLeft = NULL;
pNewNode->pRight = NULL;
pNewNode->pNext = NULL;
PQueuelnsert (pNewNode, &pQueue); // Insere NewNode na fila

elements++;

}
*ppPQueue = pQueue;
return elements; // retorna a quantidade de nés da fila (simbolos da figura)
}
I
// Converte a FILA em ARVORE de Huffman
void ConvertPQueueToTree (HuffTreeNode **ppPQueue, DWORD QueueSize) {
DWORD i;
HuffTreeNode *pNewNode, *pLeftNode, *pRightNode, *pPQueue;
pPQueue = *ppPQueue;
/I Construcdo dos "pais" da ARVORE
for (i=1; i<QueueSize; i++) {
pNewNode = (HuffTreeNode *)malloc (sizeof(HuffTreeNode));
pLeftNode = pPQueue;

PQueueRemove (pLeftNode, &pPQueue);
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pRightNode = pPQueue;

PQueueRemove (pRightNode, &pPQueue);
pNewNode->pLeft = pLeftNode;

pNewNode->pRight = pRightNode;

pNewNode->pNext = NULL; // Retira o argumento da fila
pNewNode->freq = pLeftNode->freq + pRightNode->freq;
pNewNode->symbol = 0;

PQueuelnsert (pPNewNode, &pPQueue);

}

*ppPQueue = pPQueue; // ppPQueue retorna como o no raiz da arvore

}

I

HuffCode *gpHuffTable; // Tabela obtida apartor da arvore de Huffman

DWORD gHuffTableElements = 0; // Indice do vetor da tabela

DWORD CompressedFileSizelnBits = 0;

void ConvertToTable (HuffTreeNode *pTree, DWORD code, DWORD &CodeLen) {

cinza

if (pTree->pLeft 1= NULL) {

CodelLen++;

code = code << 1; /[ multiplica por 2

ConvertToTable (pTree->pLeft, code, CodelLen);

code += 0x01; // soma 1 em hexa

ConvertToTable (pTree->pRight, code, CodeLen);

CodelLen--;

}

else {

gpHuffTable[gHuffTableElements].symbol = pTree->symbol; // Tons de

gpHuffTable[gHuffTableElements].code = (WORD)code; // Codificagado

da cor (0&1)

do cddigo

gpHuffTable[gHuffTableElements].size = (BYTE)CodelLen; // Tamanho

CompressedFileSizelnBits += pTree->freq * CodeLen;
gHuffTableElements++; // Indice do vetor da tabela

/I remova da arvore e desaloque da memoria

free (pTree);

}
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}
I

/ Comparagao utilizada no Quick Sort [funcao gsort()]

int__cdecl compfn (const void *p1, const void *p2) {

return (((HuffCode *)p1)->size - ((HuffCode *)p2)->size);
}
I

void GetCode (HuffCode *pHuffTable, BYTE symbol, DWORD *pCode, DWORD
*pLen) {

while (pHuffTable->symbol != symbol)
pHuffTable++; // Percorre a tabela até achar o simbolo

*pCode = pHuffTable->code; // Codificagao da cor (0&1)

*pLen = pHuffTable->size; // Tamanho do codigo
}
I
void AppendBits (BYTE *pData, DWORD BitLoc, DWORD code, DWORD len) {
DWORD i;

for (i=0;i<len;i++){
DWORD WhichByte = BitLoc / 8;
DWORD WhichBit = 7 - (BitLoc & 0x07);
BYTE Bit = (BYTE)( code >> (len-i- 1)) & 0x01;
pData[WhichByte] |= Bit << WhichBit;
BitLoc++;

}
}

Il
/l Método de Huffman

/' NumeroBytesComprimidos = HuffCompress (&pCompressedData, pData,
FileSize);

I/l onde pCompressedData = Dados comprimidos

/Il pData = Area de meméria alocada para a imagem
/I FileSize = Tamanho da imagem

int HuffCompress (BYTE * *ppCData, BYTE *pData, DWORD NumBytes) {
DWORD i, NumUniqueSymbols;
DWORD freq[256];
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HuffTreeNode *pTreeRoot;
HuffTreeNode *pPQueue;
BYTE *pCompressedData;

// Etapa 1: Construa o vetor da frequéncia por o byte
ZeroMemory (freq, 256 * sizeof(unsigned int));
for (i=0; i < NumBytes; i++)

freq[ pDatali] ]++; // Lembre-se que pDatali] = cor

/I Etapa 2: Faga uma fila de prioridades baseada na utilizagdo somente de
frequéncias diferente de zero

NumUniqueSymbols = BuildPQueue (&pPQueue, freq);

// Etapa 3: Faga uma arvore usando a fila de prioridade
ConvertPQueueToTree(&pPQueue, NumUniqueSymbols);
pTreeRoot = pPQueue; // n6 raiz da arvore

// Etapa 4: Faca a tabela baseada na arvore

*

gpHuffTable = (HuffCode *)malloc(NumUniqueSymbols
sizeof(HuffCode));

/I ConvertToTable modifica as variaveis globais:

/I CompressedFileSizelnBits,  gpHuffTable, gHuffTableElements,
pTreeRoot

ConvertToTable (pTreeRoot, 0, 0); // pTreeRoot foi desalocado

/I Etapa 5: Classifique a tabela para acesso rapido baseado na tabela da frequéncia
gsort(gpHuffTable, NumUniqueSymbols, sizeof(HuffCode), compfn);

/l Etapa 6: Determine qual tamanho do arquivo comprimido e aloque na meméaria

DWORD HeaderSize = NumUniqueSymbols * sizeof(HuffCode) + 4 *
sizeof(DWORD);

I
int bitsComplementares = (CompressedFileSizelnBits % 8 );
if ( bitsComplementares !=0)

{

bitsComplementares = 8 - bitsComplementares;
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DWORD CompressedFileSizelnBytes
bitsComplementares) / 8 + HeaderSize;

(CompressedFileSizelnBits +

int  bytesComplementares =  (CompressedFileSizelnBytes %
sizeof(DWORD) );

if ( bytesComplementares !=0)

{
bytesComplementares = sizeof(DWORD) - bytesComplementares;
}
I
DWORD CompressedFileSizeInDWORDS =
(CompressedFileSizelnBytes + bytesComplementares ) / sizeof(DWORD);
pCompressedData = (BYTE

*)malloc(CompressedFileSizeInDWORDS * S|zeof(DWORD))
if (pCompressedData == NULL) {

printf ("Falha na locagao de %d bytes para dados comprimidos.\n",
CompressedFileSizeInDWORDS * sizeof(DWORD));

return O;

}

ZeroMemory (pCompressedData, CompressedFileSizelnBytes);

// Etapa 7: Escreva o cabegalho (header) no buffer

DWORD *pdwCD = (DWORD *)pCompressedData;

pdwCDI[0] = FOURCC_HUFF; // 'HUFF'
pdwCD[1] = NumBytes; // Tamanho do arquivo original
pdwCD[2] = CompressedFileSizelnBits; // Contagem de bits comprimidos
pdwCD[3] = NumUniqueSymbols; // Numero de elementos no HuffTable

*

CopyMemory (pCompressedData + 16, gpHuffTable, NumUniqueSymbols
sizeof(HuffCode));

// Etapa 8: Converta os dados para bits e escreva no buffer
DWORD CurrentBitLoc = 0;
BYTE *pBits = pCompressedData + HeaderSize;
for (i = 0; i < NumBytes; i++) {
DWORD code, len;

GetCode(gpHuffTable, pData[i], &code, &len); // retorna em code o
cbdigo de pData|i]

AppendBits(pBits, CurrentBitLoc, code, len); //
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CurrentBitLoc += len;
}
*ppCData = pCompressedData;
printf("Tamanho original dos dados  %d bytes\n", NumBytes);

printf("Tamanho comprimido dos dados  %d bytes\n", (CompressedFileSizelnBits +
7) 18);

printf("Bytes originais nos dados %d\n", NumUniqueSymbols);

printf("Tamanho do cabegalho %d bytes\n", HeaderSize);
printf("Tamanho total comprimido %d bytes\n", CompressedFileSizelnBytes);
printf("Relacdo da compressao %d%%\n", 100 - (CompressedFileSizelnBytes

* 100 / NumBytes) );

return CompressedFileSizeInDWORDS * sizeof(DWORD);
}
I
int HuffDescompress (BYTE * *ppCData, BYTE *pData, DWORD NumBytes) {
DWORD i, NumUniqueSymbols;

DWORD freq[256];
HuffTreeNode *pTreeRoot;
HuffTreeNode *pPQueue;
BYTE *pCompressedData;
}
bool VerificaCodigo( WORD  CodigoBinario, BYTE &CodByte , int
NumberOfSymbols, int PalavraAtualTam)
{

bool Achou = false; // busca a localizacao na tabela de simbolos

for (int iSimboloAtual=0 ; ( Achou == false ) && iSimboloAtual <
NumberOfSymboils ; iSimboloAtual++ )
{

if ( (gpHuffTable[ iSimboloAtual ].code == CodigoBinario ) &&
(gpHuffTable[ iSimboloAtual ].size == PalavraAtualTam ))

{
CodByte = gpHuffTable[ iSimboloAtual ].symbol,
Achou = true;
}
else if ( gpHuffTable[ iSimboloAtual ].size > PalavraAtualTam )
{

iSimboloAtual = NumberOfSymbols;
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}

return Achou;

}

int main( int argc, char* argv[])

{

char filename[128];

HANDLE hFile;

DWORD BytesRead, BytesWritten;

BYTE *pData, *pCompressedData;
DWORD FileSize, NumCompressedBytes;

DWORD StartTime, ElapTime;
BYTE *pLinha;

if (argc <3)
{

printf("Entre com os parametros de compressao(c) ou descompressao(d)
e o nome do arquivo \n" ) ;

return -1;
}
else if ( stremp( argv[1],"c" ) ==0)
{

Graphics::TBitmap * bmp = new Graphics:: TBitmap();
bmp->LoadFromFile((AnsiString ) argv[2]); // lendo apenas os dados
pData = new BYTE[bmp->Height* bmp->Width];
for (int1=0 ;1< bmp->Height;|++ )
{
pLinha =( BYTE * ) bmp->ScanLinel[l];

for (int c = 0; ¢ < bmp->Width; c++)

{
pData[l * bmp->Width + ¢ ] = pLinha[c];

}

FileSize = bmp->Height* bmp->Width;
strcpy(filename, argv[2]);

StartTime = timeGetTime();
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NumCompressedBytes = HuffCompress (&pCompressedData, pData, FileSize);
// Determina a duragao do processo de compressao

ElapTime = timeGetTime() - StartTime;

free (pData);

/] escreva os dados comprimidos no disco

strcat (filename, ".huff");

hFile = CreateFile(filename, GENERIC_WRITE, 0, NULL, CREATE_ALWAYS,
FILE_ATTRIBUTE_NORMAL, NULL);

WriteFile(hFile, pCompressedData, NumCompressedBytes, &BytesWritten, NULL);
CloseHandle(hFile);

free (pCompressedData);

printf("Arquivo comprimido '%s'\n", filename);

printf("Tempo da compressao %d ms\n\n", ElapTime);

/**********************************************************************/

printf("\n\n");

BYTE *pDescompressedData;
DWORD NumDescompressedBytes;
I
strcpy(filename, argv[2]);

printf("Codigo de Huffman '‘%s"\n", filename);

/I Carregue o arquivo compactado
strcat (filename, ".huff");

hFile = CreateFile(flename, GENERIC_READ, FILE_SHARE_READ, NULL,
OPEN_EXISTING, 0, NULL);

if (hFile == INVALID_HANDLE_VALUE) {
printf ("N&o foi possivel abrir o arquivo.\n");
return -1;
}
// Aloca memoria para o arquivo
FileSize = GetFileSize(hFile, NULL);
pData = (BYTE *)malloc(FileSize);
if (pData == NULL) {
printf ("Falha na alocagéo de %d bytes.\n", FileSize);
return -1;
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}

/I Carrega o arquivo na memoria

if (ReadFile(hFile, pData, FileSize, &BytesRead, NULL) == 0) {
printf ("Falha na leitura do arquivo.\n");
return -1;

}

CloseHandle(hFile); // Fecha o arquivo

StartTime = timeGetTime();

NumDescompressedBytes = HuffDescompress (&pDescompressedData, pData,
FileSize);

/l Determina a duragao do processo de compressao
ElapTime = timeGetTime() - StartTime;

free (pData);

/] escreva os dados comprimidos no disco

strcat (filename/*argv[1]*/, "HUFF.bmp");

hFile = CreateFile(flename, GENERIC_WRITE, 0, NULL, CREATE_ALWAYS,
FILE_ATTRIBUTE_NORMAL, NULL);

WriteFile(hFile, pDescompressedData, NumDescompressedBytes, &BytesWritten,
NULL);

CloseHandle(hFile);
free (pDescompressedData);

printf("Arquivo descomprimido '%s"'\n", filename);
printf("Tempo da descompresséao %d ms\n\n", ElapTime);
int z;

scanf(" %d", &z);

/**********************************************************************/

return O;

}

// trabalhando com a descompressé&o
else if ( strcmp(argv[1], "d")==0)

{

FILE *arqComprimido;

BYTE *pDadosComprimidos;

BYTE *pDadosDescomprimidos;
DWORD Cabltem;
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char *ompCadeia;

int LenOriginalFile;

int LenOfBitsCompressFile;
int NumberOfSymbols;
char CabHuff[4];

FILE *arqBMP;
long int TamArquivo;

argComprimido = fopen(argv[2], "rb");
if (argComprimido == NULL )
{
printf ("Nao foi possivel abrir o arquivo.\n");
return -1;
}
TamArquivo = ftell(largqComprimido);
fseek(argComprimido, 0, SEEK_END );
TamArquivo = ftell(arqComprimido) ;
fseek(argComprimido, 0, SEEK_SET );

// lendo cabecalho de arg HUFF
fread(CabHuff,sizeof(BYTE),4,arqComprimido);

//'lendo a informac&o de tamanho original
fread(&Cabltem, sizeof(DWORD),1, arqComprimido);
LenOriginalFile = (int )Cabltem;

// lendo o numero de bits do arquivo Comprimido
fread(&Cabltem, sizeof(DWORD),1, arqComprimido);
LenOfBitsCompressFile = (int ) Cabltem;

// lendo o numero de bits do arquivo Comprimido

fread(&Cabltem, sizeof(DWORD),1, arqComprimido);

NumberOfSymbols = ( int ) Cabltem;

gpHuffTable = new HuffCode[NumberOfSymbols];

fread(gpHuffTable, sizeof(HuffCode), NumberOfSymbols,arqComprimido );
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// verificando a quantidade de bytes que deverao ser lidos
TamArquivo -= ftell(argqComprimido);

I/l Alocando espaco para arquivo comprimido em memoria
pDadosComprimidos = new BYTE[TamArquivo];
ZeroMemory(pDadosComprimidos, TamArquivo*sizeof(BYTE));

// lendo dados do arquivo
fread(pDadosComprimidos, sizeof(BYTE), TamArquivo, arqComprimido);

/l alocando espago para o arquivo original
pDadosDescomprimidos = new BYTE [LenOriginalFile];
ZeroMemory(pDadosDescomprimidos,LenOriginalFile*sizeof(BYTE));

/ verifica qual o menor tamanho na tabela
int PalavraMenorTam = gpHuffTable[0].size;
int PalavraMaiorTam = gpHuffTable[ NumberOfSymbols - 1].size;
int PalavraAtualTam =0;

int iPalavra=0;

WORD Code;

BYTE Symbol;

BYTE Um=1;

BYTE Res;

BYTE Palavra;

int pByteAtualDescomprimidos =0 ;

int Contador = 0;

for (inti=0;i<LenOfBitsCompressFile; )

{
PalavraAtualTam =0;
//Palavra=0;
Code =0;
while ( PalavraAtualTam < PalavraMenorTam )
{

if (( Contador % 8)==0)
{
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Palavra = pDadosComprimidos[iPalavra++];
Contador=0;

}

/I fazendo uma operagdo and com uma palavra que fornega o

primeiro bit
Res = Palavra & 0x80 ;

Contador++;

i++;
Palavra = Palavra << 1;
PalavraAtualTam++;
Code = Code << 1;
Res = Res >> 7;
Code += Res;

/I Procurando a palavra na tabela

while ( VerificaCodigo(Code,Symbol,NumberOfSymbols,
PalavraAtualTam )== false )
{
if (( Contador % 8)==0)
{
Palavra = pDadosComprimidos[iPalavra++];
Contador=0;
}
Res = Palavra & 0x80 ;
Contador++;
i++:

H

Palavra = Palavra << 1;
PalavraAtualTam++;
Code = Code << 1;
Res = Res >> 7,

Code += Res;

}

pDadosDescomprimidos[pByteAtualDescomprimidos++] = Symbol;
Graphics::TBitmap *bmp = new Graphics::TBitmap();
bmp->PixelFormat = pf8bit;



bmp->Height = 256;

bmp->Width = 256;

BYTE *pLinha;

// inserindo a paleta com as cores em cinza
LogPal SysPal;

SysPal.lpal.palVersion = 0x300;
SysPal.lpal.palNumEntries = 256;

// inserindo dados na paleta de cores
for ( int Cor=256; Cor>0;Cor--)

{
SysPal.lpal.palPalEntry[Cor].peRed = Cor;
SysPal.lpal.palPalEntry[Cor].peBlue = Cor;
SysPal.lpal.palPalEntry[Cor].peGreen = Cor;
SysPal.lpal.palPalEntry[Cor].peFlags = 1;

}

bmp->Palette = CreatePalette((const tagLOGPALETTE *)&SysPal);
for (int1=0 ;1< bmp->Height;|++ )

{
pLinha =( BYTE * ) bmp->ScanLine][l];
for (int c = 0; ¢ < bmp->Width; c++ )
{
pLinha[c] = pDadosDescomprimidos[l * bmp->Width +c ];
}
}
bmp->SaveToFile("rec.omp");
return O;
}

}

149



150

Abaixo, segue o codigo do processo de Decomposi¢cdo da imagem

utilizando a Transformada Wavelet Haar:

Universidade Federal de Sao Carlos
Centro de Ciéncias Exatas e de Tecnologia

Programa de Pés-Graduagao em Ciéncias da Computagao

Departamento de Computagéo

de Huffman e Wavelets”

Mestranda: Luciana Aparecida de Oliveira Betetto

Orientador: Prof. Dr. Paulo Estevao Cruvinel

“Método para Compressao de Imagens Digitais fundamentado em Procedimentos

#include <vcl.h>
#pragma hdrstop
#include <math.h>
#include <stdio.h>
/l

#pragma argsused

typedef double* Tipo_Linha;
typedef double* Tipo_Imagem;

#define max(a, b) ((abs(a) > abs(b)) ? (a) : (b))
#define min(a, b) ((abs(a) < abs(b)) ? (a) : (b))

void DecompositionStep (Tipo_Linha C, int h)
{
int i;
Tipo_Linha CAux;
CAux = new double[h];
for (i=0;i<h;i++)
*(CAux+i) = *(CH+i);

for (i = 0; i < ((int)h/2); i++)

{
*(CAux+i) = (*(C+2%) + *(C+2*i+1))/2;
*(CAux+((int)h / 2) +i) = (*(C+2%) - *(C+2*i+1))/2;
}; 1l of for i

for (i=0;i<h;i++)
*(C+i) = *(CAux+i);



}

void FilterDec ( Tipo_Linha C,

|3

void DecompositionFilter (

int h,

double x1,
double x2,
double THRMin,
double THRMax,
double Min_Res,
double Filt_pc)

int n;
double xx1, xx2 , hh, Limite;

xx1=x1/2;
xXx2 =x2/2;
hh=h/2;
Limite = Min_Res;
if (h >= Limite)
for (n=0; n < h; n++)
{
if (

(n>(hh+xx1)) &&
(n < (hh+xx2)) &&
(*(C+n) <= THRMax) &&
(*(C+n) >= THRMin)
) *(C+n) = C[n]*((double)Filt_pc/100);
}; 1 of for

Tipo_Linha C,
int h,

double x1,
double x2,
double THRMin,
double THRMax)

double xx1, xx2, TTHRMin , TTHRMax;

xx1 = x1;
XX2 = X2;
TTHRMin = THRMin;
TTHRMax = THRMax;
double Min_Res = 1;
double Filt_pc = 0;
while (h > 1)
{
DecompositionStep(C, h);
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FilterDec(C,h, xx1, xx2, TTHRMin, TTHRMax, Min_Res,Filt_pc );
h=(int)h/2;

xx1 =xx1/2;

XX2 =xx2/2;

TTHRMin = TTHRMin / 2;

TTHRMax = TTHRMax / 2;

}; Il of while
2
void CompositionStep ( Tipo_Linha C, int h)
{
int i;
Tipo_Linha CAux;
TMemoryStream *CAM = new TMemoryStream();
CAM->SetSize(2*h);
CAux = (Tipo_Linha) CAM->Memory;
for (i = 0; i < 2*h; i++) *(CAux+i) = *(C+i);
for (i=0;i<h;i++)
{
*(CAux+(2%)) = *(C+i) + *(C+h+i);
*(CAux+(2¥i+1)) = *(C+i) - *(C+h+i);
}; 1l of for i
for (i = 0; i < 2*h; i++) *(C+i) = *(CAux+i);
CAM->Free();
2
void Composition (Tipo_Linha C, int NTotal)
{int h;
h=1;
while (h <= NTotal)
{
CompositionStep(C,h);
h=h*2,
}; Il of while
2

void ImageDecomposition (Tipo_Imagem Imagem2D, int Size, int Passos)
{

int Coluna, Linha, h, Cont;

Tipo_Linha Imagem1D;

Imagem1D = new double[Size];

h = Size;

Cont = 0;

while ((h > 1) && (Cont < Passos))

{
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for (Coluna = 0; Coluna < h; Coluna++)

{
for (Linha = 0; Linha < h; Linha++)

{
*(Imagem1D+Linha) =
*(Imagem2D+Size*Linha+Coluna);
}; /1 of for Linha

DecompositionStep(Imagem1D , h);
for (Linha = 0; Linha < h; Linha++)
{
*(Imagem2D+Size*Linha+Coluna)=*(Imagem1D+Linha);
}; /1 of for Linha
}; Il of for Coluna
for (Coluna = 0; Coluna < h; Coluna++)

{
for (Linha = 0; Linha < h; Linha++)

*(Imagem1D+Linha) = *(Imagem2D+Size*Coluna+Linha);
}; /1 of for Linha

DecompositionStep(Imagem1D , h);
for (Linha = 0; Linha < h; Linha++)

*(Imagem2D+Size*Coluna+Linha)=*(Imagem1D+Linha);
}; /1 of for Linha
}; Il of for Coluna

h=h/2;
Cont =Cont + 1;
}; /I of while h>1

|3

void ImageComposition (Tipo_Imagem Imagem2D, int Size, int Passos)
{
int Coluna, Linha, h;
Tipo_Linha Imagem1D;
Imagem1D = new double[Size];
h = Size / (ceil(pow(2,Passos-1)));
while (h <= Size)
{
for (Coluna = 0; Coluna < h; Coluna++)
{
for (Linha = 0; Linha < h; Linha++)
{
*(Imagem1D+Linha) = *(Imagem2D+Size*Coluna+Linha);
}; /1 of for Linha
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CompositionStep(Imagem1D , h / 2);

for (Linha = 0; Linha < h; Linha++)
{

*(Imagem2D+Size*Coluna+Linha)=*(Imagem1D+Linha);
}; /1 of for Linha
}; Il of for Coluna

for (Coluna = 0; Coluna < h; Coluna++)
{
for (Linha = 0; Linha < h; Linha++)
*(Imagem1D+Linha) = *(Imagem2D+Size*Linha+Coluna);
}; /1 of for Linha
CompositionStep(Imagem1D , h / 2);
for (Linha = 0; Linha < h; Linha++)

*(Imagem2D+Size*Linha+Coluna) =

*(Imagem1D+Linha);

|3

}; /1 of for Linha
}; Il of for Coluna

h=h*2;
}; Il of while h>1

int main(int argc, char* argv[])

{

BYTE *pData;

Tipo_Imagem Imagem;

BYTE *pLinha;

AnsiString NomeArquivoSaida;

Graphics::TBitmap *bmp= new Graphics:: TBitmap();
double ValorTh = 10.5;

if (argc<2)

printf("Entre com o nome da imagem \n");
return -1;
}
bmp->LoadFromFile((AnsiString ) argv[1]);
// lendo apenas os dados
pData = new BYTE[bmp->Height* bmp->Width];
Imagem = new double[bmp->Height* bmp->Width];

for (int1=0 ;1< bmp->Height;|++ )

{
pLinha =( BYTE * ) bmp->ScanLine][l];
for (int c = 0; ¢ < bmp->Width; c++ )
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{
pData[l * bmp->Width + ¢ ] = pLinha[c];
Imagem[l * bmp->Width + ¢ ] = (double) pData[l * bmp-
}
Y
int h = bmp->Width;
inti=1;
for (int1=0 ;1< bmp->Height;|++ )
{

DecompositionFilter(&lmagem[l*bmp->Width],h,0,bmp->Width,-

ValorTh, ValorTh );

i=1;

while (i<h)
{
CompositionStep(&Imagem[l*bmp->Width],i);
i=i<<1;
}
}
/*

/ bmp->Width deve ser uma potencia de 2
ImageDecomposition(Imagem,bmp->Width,5);

double dMax,dMin;
dMax = Imagem[0];
dMin = Imagem|O0];
for (int1=0 ;1< bmp->Height;|++ )
for (int c = 0; ¢ < bmp->Width; c++ )
{
dMax = max(Imagem[l * bmp->Width +c ],dMax);
dMin = min(Imagem[l * bmp->Width +c ],dMin);

*/

/l salvando imagem decomposta
for (int1=0 ;1< bmp->Height;|++ )

{
pLinha =( BYTE * ) bmp->ScanLinel[l];
for (int c = 0; ¢ < bmp->Width; c++)

pLinha[c] = (BYTE) ceil( Imagem[l * bmp->Width +c ]);
}
}
NomeArquivoSaida = (AnsiString ) argv[1];
NomeArquivoSaida = NomeArquivoSaida.lnsert("wavelet",

NomeArquivoSaida.Pos("."));

/l nome arquivo de saida
bmp->SaveToFile(NomeArquivoSaida);



>Width +c ];

156

/I salvando imagem decomposta

double Dif;
for (int1=0 ;1< bmp->Height;|++ )
{

pLinha =( BYTE * ) bmp->ScanLinel[l];
for (int c = 0; ¢ < bmp->Width; c++)

{
Dif = (int) pData[l * bmp->Width + ¢ ] - Imagem[l * bmp-
if (abs(Dif) <0)
pLinha[c] = (BYTE) O;
else if ( ( abs(Dif) > 0 ) && ( abs(Dif) <= ValorTh/2 ) )
pLinha[c] = (BYTE) 100;
else if ( abs(Dif) > ValorTh/2)
pLinha[c] = (BYTE) 255;
}

}

// criando uma imagem com as diferencas
bmp->SaveToFile("dif.omp" );

/*
// recompondo a imagem
ImageComposition(Imagem,bmp->Width,5);

/l salvando imagem decomposta
for (int1=0 ;1< bmp->Height;|++ )

{ pLinha =( BYTE * ) bmp->ScanLinel[l];
for (int c = 0; ¢ < bmp->Width; c++)
{ pLinha[c] = (BYTE) ceil( Imagem[l * bmp->Width +c ]);
} }
bmp->SaveToFile("Wave2dRec.bmp" );
*/
return O;




Abaixo, segue o codigo do Espectro de Wiener:
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Orientador: Prof. Dr. Paulo Estevao Cruvinel

Universidade Federal de Sao Carlos
Centro de Ciéncias Exatas e de Tecnologia
Programa de P6s-Graduagao em Ciéncias da Computagao

Departamento de Computagéo

“Método para Compressao de Imagens Digitais fundamentado em Procedimentos

de Huffman e Wavelets”

Mestranda: Luciana Aparecida de Oliveira Betetto

function [ W, R, Var] = Wiener_Khintchine(Data, TitleFigure )

f _barra = mean(mean(Data));

% dimensoes do arranjo

M = size(Data,2);

N = size(Data,1);

x =1:N;

y=1:M;

R= zeros(N,M);

R2 = zeros(N,M);

W2 = zeros(N,M);

temp_var =R;

matriz_var = Data(1:N,1:M) - f_barra;
R = fft2(matriz_var);

R =R .* conj(R);

R = ifft2(R);

R = fftshift(R);

TitleW = strcat( TitleFigure ,' (W )");
TitleR = strcat( TitleFigure ,' (R )");
W = fft2(R);

figure;

mesh(log(abs(fftshift(W))+1) ); title( TitleW );
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figure;
mesh(real(R));title( TitleR );

% valor de autocorrelacao do ponto com s, na

function [ valor_R ] = autocorrelacao( matriz_variancias, s, na, N, M)

matriz_temp = zeros(size(matriz_variancias, 1), size(matriz_variancias,2) );

Tot=M .*N;

matriz_temp( (1:N), (1:M) ) = matriz_variancias((1:N), (1:M)) .* matriz_variancias(
mod(((0:N-1) + s),N) + 1 ,mod((0:M-1) + na,M) +1);

valor_R = sum(sum(matriz_temp)) / Tot ;
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