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EPIGRAFE
A minha meta esta no alto, esta no céu!
Deixa passar o que passa!
Nao olhar para tras!

O céu é para quem sonha grande, pensa
grande, ama grande e tem a coragem de
viver pequeno, isso é o céu!

O sucesso nao acontece por acaso, faca o
seu melhor!
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RESUMO

Os sistemas computacionais, que proporcionam meios de armazenamento e transmis-
sao de dados por conexdes remotas, tém evoluido significativamente nos tltimos anos.
Com isso, a demanda por métodos eficientes, especificamente para compressao de dados,
tem sido alta.

O objetivo desta dissertacao é apresentar um método que proporcione melhor arma-
zenamento de imagens e envio de informagoes por qualquer meio fisico, utilizando-se da
compressao de imagens com perdas.

O trabalho apresenta a compressao fractal de imagens e seus principais conceitos, além
de propor um aperfeicoamento nos algoritmos de busca exaustiva e por quadtree a partir
da estrutura hash table e da busca local guiada.

Para avaliar a eficiéncia dessas técnicas, varias imagens foram comprimidas utilizando-
se diferentes medidas de similaridade e tamanhos de blocos de dominios. Uma analise
estatistica detalhada é realizada para avaliar os conjuntos de dados gerados e os métodos
desenvolvidos, de acordo com tempo de compressao, taxa de compressao e medidas de

qualidade.

Palavras chave: Compressao fractal, busca exaustiva, quadtree, hash table, busca

local guiada.
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ABSTRACT

Computer systems, which provide means of storage and transmission of data by remote
connections, have significantly improved in recent years. Therefore, demand for efficient
methods, particularly for data compression, has been high.

The objective of this dissertation is to present a method that provides better image
storage and information transmission by any physical means, making use of image com-
pression with loss.

This work presents the fractal image compression and its main concepts, and proposes
an improvement on algorithms based on exhaustive search and quadtree through a hash
table and a guided local search.

To evaluate the efficiency of such techniques, several images were compressed by using
different similarity measures and block domain sizes. A detailed statistical analysis is
performed to evaluate the generated data sets and the developed methods, according to

execution time, compression rate and quality measures.

Keywords: Fractal compression, exhaustive search, quadtree, hash table, guided local

search.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a caracterizacao do problema a ser abordado neste traba-
lho, sua motivacao e justificativa, seus principais objetivos e contribui¢oes, bem como a

organizacao do texto.

1.1 Caracterizacao do Problema

A evolucao dos sistemas de armazenamento de dados, a velocidade de transmissao e o
volume de informacoes transmitidas pelos possiveis meios de comunicagao tém sido cres-
cente nos ultimos anos. Com isso, a demanda por métodos mais eficientes, especialmente
para compressao de dados, tem sido alta.

As técnicas de compactacao de arquivos, entre elas a compressao de imagens, con-
tribuem para a eficiéncia dos sistemas computacionais utilizados para a transmissao de
imagens por meios remotos em diversas areas, tais como a medicina, sensoriamento re-

moto, automacao industrial, educacao a distancia, entre muitas outras.

1.2 Motivacao e Justificativa

Na compressao de imagens digitais, h& diversas técnicas distribuidas em compressao
de imagens com perdas e sem perdas. A compressao de imagens com perdas é um método
irreversivel, que tem o objetivo de garantir maiores taxas de compressao e uma qualidade
mediana da imagem. Por outro lado, as técnicas de compressao de imagens sem perdas
tém seu foco na qualidade da imagem e nao apenas nas taxas de compressao.

Pesquisadores vém procurando maneiras de obter compressoes de imagens cada vez
mais eficientes, de modo a resultar altas taxas de compressao, reducao de esfor¢o compu-

tacional e reconstrugao de imagens de boa qualidade.
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Uma técnica recente é a compressao fractal de imagens, que utiliza o conceito de simi-
laridade em diferentes escalas da imagem para obter a compressao. Essa técnica permite
alta taxa de compressao de imagens, boa qualidade e reducao do esfor¢co computacional

na execuc¢ao do algoritmo.

1.3 Objetivos e Contribuicdes

O principal objetivo deste trabalho é apresentar o estudo da técnica de compressao
fractal de imagens a partir dos algoritmos de busca exaustiva e quadtree, bem como
modificar esses algoritmos aplicando a estrutura de dados hash table e a busca local
guiada, com o objetivo de aumentar o desempenho dos algoritmos com relagao ao tempo
de compressao.

Como contribuigoes, espera-se reduzir o tempo de processamento, ou seja, reduzir o
tempo de compressao das imagens. Uma anélise estatistica detalhada é realizada para ava-
liar os métodos desenvolvidos aplicados sobre um grande volume de imagens de diferentes

naturezas, tais como fotografias, dados de terreno, cenas naturais e imagens médicas.

1.4 Organizacdo do Texto

Esta dissertacao esta estruturada como segue. O capitulo 2 apresenta os principais
conceitos relacionados a compressao de dados, incluindo compressao por fractais. O ca-
pitulo 3 descreve a metodologia proposta neste trabalho. Os resultados experimentais
obtidos a partir da metodologia sao apresentados no capitulo 4. As conclusoes e propos-

tas para trabalhos futuros sao apresentadas no capitulo 5.



CAPITULO 2

FUNDAMENTOS

Este capitulo apresenta os fundamentos sobre compressao de imagens com e sem per-
das, conceitos sobre compressao fractal de imagens, os teoremas do ponto fixo e da cola-
gem, a transformada afim, os sistemas de funcoes iteradas, o codificador fractal basico, a
compressao fractal com particionamento quadtree, duas medidas de similaridade e a razao

de compressao.

2.1 Compressao de Imagens

Atualmente, um grande volume de informagoes é transmitido e recebido via Internet
ou através de outros tipos de conexoes remotas. Essas informacoes podem conter dados,
audio, imagens e videos.

Devido as limitacoes inerentes dos meios fisicos utilizados para transmitir os dados
digitais (fibra optica, ondas de radio, satélite, cabos), é necessario ter um método que
comprima (compacte) as informacgoes para serem enviadas pelo meio e, ao chegarem ao
seu destino, descomprima (descompacte) as informagoes para utilizagao dos dados [5, 21].

O envio de uma cena de jogo de futebol que envolve dudio e imagens é um exemplo.
Quando um jogo de futebol é transmitido via Internet, a banda utilizada nao é suficiente
para o envio da cena no seu tamanho completo. Por isso, essa cena é compactada e
enviada até o destino que, ao receber, descompacta os dados e transmite o jogo.

Na compressao digital de imagens, trés redundancias bésicas sao identificadas: redun-
dancia de dados, redundancia interpixel e redundancia psicovisual. A compressao dos
dados é possivel quando se diminui ou elimina essas redundancias.

A redundancia de dados é identificada quando determinadas regides da imagem sao
semelhantes ou iguais, como ilustrada na figura 2.1(a). Assim, a redundancia estd na

forma como a imagem é representada. Essas semelhancas poderiam ser representadas por



um conjunto menor de pixels resultando na compressao da imagem.

Figura 2.1: Redundancias em imagens: (a) redundancia de dados; (b) redundancia interpixel; (c)
redundancia psicovisual. Extraido de [21].

As imagens que possuem semelhangas na sua composicao (repetigdo de padroes na
imagem), como visto na figura 2.1(b), possuem a presenca da redundancia interpixel.
Esse fator identifica possibilidades maiores de compressao da imagem [21].

Os olhos humanos, quando observam uma imagem, logo notam a intensidade de luz
de cada regiao. A essa intensidade semelhante das regioes denomina-se redundancia
psicovisual, como na figura 2.1(c). Essa redundéncia pode ser tratada para equilibrar
o histograma da imagem e, assim, melhorar a compressao. A redundancia psicovisual
caracteriza-se, por se destacar em determinada parte da imagem, uma quantidade menor
de brilho [21].

O processo de compressao de imagens consiste em dois subprocessos: compressao
(codificacao) da imagem e descompressao (decodificacao) da imagem. Se o tempo de
compressao for equivalente ao de descompressao, diz-se que o processo de compressao é
simétrico. Se nao, é assimétrico. Os métodos de compressao podem ser classificados em

compressao sem perdas e com perdas, descritos a seguir [37, 40].

2.1.1 Compressao sem Perdas

Os métodos de compressao de imagens sem perdas tém o objetivo de reduzir a quan-
tidade de bits para representar a imagem digital, sem perder informacao e qualidade da
imagem original quando for descomprimida. Apos a descompressao sem perdas, a imagem
resultante digital serd idéntica a original.

As técnicas sem perdas eliminam as redundancias da imagem e, assim, tenta-se obter

uma nova imagem de forma visual idéntica & original, mas que numericamente nao teria



o mesmo tamanho. Por isso, estas técnicas sao consideradas de alta qualidade [28, 34].

Esses métodos sao muito utilizados em arquivos médicos, arquivos textos, documentos,
em que a perda de informacao nao é aceitavel.

Um processo de compressao genérico divide-se em codificador e decodificador. O codi-
ficador recebe um sinal da imagem na entrada, transforma-o em simbolos e os transmite
através de um canal até o decodificador. No decodificador é gerada a nova imagem digital.

Segundo Karam e Bovick [23|, o codificador sem perdas possui trés etapas: transfor-

macao, mapeador e codificador de simbolos. A figura 2.2 apresenta o modelo de Karam

e Bovick.
Y Y Simbolo o geps alavraCidio
S Transformacio > Mapeador ) Codificador de Palavra-Cédigo

Simbolos

Figura 2.2: Compressor sem perdas. Extraido de [28].

A etapa de transformacao do compressor sem perdas converte o sinal de entrada Y
em Y’ que deverd ser comprimido de forma mais eficiente. A transformacao do sinal
inicial é reversivel, pois essa conversao consiste em transformar (representar) as regioes
semelhantes da imagem com o mesmo identificador e entao encaminhar esse resultado via
canal para o mapeador.

No mapeador, a imagem transformada Y’ é convertida em simbolos. Esta etapa faz a
reducao de redundancias interpixels da imagem de entrada. Aqui pode se aplicar algumas
técnicas de codificacao, as quais serao mencionadas nesta se¢ao.

Na ultima etapa, o codificador de simbolos produz uma sequéncia binaria a partir
dos simbolos gerados no mapeador, que resulta em uma palavra-c6digo que representa os
simbolos da entrada.

As técnicas mais utilizadas no processo de compressao de imagens sem perdas sao a

codificagdo de tamanho variavel, a codificagdo LZW e a entropia [21]:

a) codificagdo de tamanho variavel: tem como objetivo eliminar a redundéancia
de codigo na forma natural binaria das imagens. O codigo de uma imagem se

reduz a nimeros binarios que podem ser comprimidos de acordo com os padroes



identificados. Um exemplo é a codificagao de Huffman [21].

b) codificagdo Lempel-Ziv-Welch (LZW): esta codificacao esta baseada em um
dicionario de frases. Esse dicionario é construido a medida que novas frases sao
lidas do arquivo. A maquina de compressao registra uma nova frase e armazena no
dicionario que representa esta frase por um co6digo na imagem. Assim, substituindo
frases idénticas por simbolos consegue-se reduzir a redundancia dos dados. A técnica
LZW é mais utilizada em imagens que possuem maior quantidade de padroes de

texto [21].

¢) entropia: é uma técnica que tem o objetivo de reduzir a redundancia de dados
buscando valores repetidos como 0 (zero) no padrao da imagem. A entropia verifica
a quantidade de vezes em que ocorre um mesmo padrao de valores na imagem e os

representa por um unico simbolo, o que proporciona a codificagao [1, 22|.

2.1.2 Compressao com Perdas

A compressao com perdas é um método irreversivel, que permite a perda de uma parte
dos dados da imagem. Como vantagem, tem-se um nivel maior de compressao em relagao
a técnica sem perda [28].

Com esta vantagem, a técnica com perdas é preferida em algumas aplicagoes em que
certa quantidade de erro é aceitavel em beneficio da alta taxa de compressao, tais como,
por exemplo, transmissao de televisao, videoconferéncia, sensoriamento remoto. Em geral,
as imagens reconstruidas por compressao com perdas sao de boa qualidade visual [40].

Os compressores com perdas possuem trés estagios basicos: transformada, quantizacao

e codificagao, como ilustrado na figura 2.3.

Y \'d Simbolo Palavra-Cadigo

E— Transformada —P Quantizador —P Codificador —>

Figura 2.3: Compressor com perdas. Extraido de [28].

A etapa de transformada tem o objetivo de reduzir as correlacoes entre os pixels
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representando-os de forma reduzida. Essa representacao se realiza através de célculos
mateméaticos que geram matrizes de valores.

Essa transformada é um calculo matemaéatico aplicado a uma matriz que representa a
imagem. A matriz possui elementos que representam os niveis de intensidade de cinza da
imagem.

Os valores podem variar de 0 (indica preto), 1, 2, 3,..., até 2"~ (indica branco). As
variacoes entre 0 e 21 — 1 representam os niveis de cinza intermediarios. Quanto mais
proximos do 277!, maior é a intensidade do valor do pixel.

Por ser um calculo matematico, a transformada converte os sinais do dominio do tempo
ou espaco para o dominio da frequéncia, dependendo da transformada. Para se ter um
tempo de processamento menor, ela é aplicada em blocos de matrizes como: 4 x 4,8 x 8.
Quanto maior o bloco, menor serd a relacao compressao e distor¢ao. As transforma-
das mais utilizadas nesse processo sao a transformada discreta do cosseno, transformada
discreta do seno e transformada de Fourier [21].

Segundo Tudor [49], a etapa de quantizacado é utilizada para ajustar a imagem dentro
de um nimero de niveis de cinza, de acordo com os valores possiveis empregados na repre-
sentacao de cada pixel. A quantizacao depende da quantidade de bits empregados para
se definir as variacoes dos niveis de cinza que seram utilizados. Esta etapa é irreversivel
e estabelece uma perda de dados na imagem.

Apo6s a quantizacao é realizada a etapa de codificacao dos coeficientes quantizados.
Essa codificacao utiliza alguns métodos que evitam mais perda de dados. Por isso, nor-
malmente se utiliza a codificacao de Huffman ou aritmética. Essa etapa busca criar um
codigo para representar os conjuntos de simbolos recebidos pela etapa de quantizacao e
gerar uma nova imagem.

Os métodos mais empregados na compressao com perdas sao codificacao preditiva,

codificacao por transformada e codificagao por fractal:

a) codificagao preditiva: esta codificagdo faz uma predigdo do valor do pixel
baseando-se em outros pixels da imagem. E feito o calculo do pixel em relacio

aos seus vizinhos gerando os residuos. Assim, tem-se a imagem fonte e a residual
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com menor entropia. Faz-se a diferenca entre esses pixels, da imagem fonte e residual

e gera-se um pixel preditivo que sera codificado [16, 41].

b) codificagdo por transformada: a codificagao por transformada pode ser compre-
endida como uma soma das imagens bases, onde cada coeficiente da transformada
determina a contribuicao das imagens bases para a imagem original. Esse processo
utiliza blocos da imagem que sao processados em vérios estigios até a imagem fi-

nal [16].

¢) codificagdo por fractal: a codificacdo por fractal é uma técnica que identifica
nas imagens, estruturas irregulares, fragmentacao e similaridades em ampla escala.
Com essas identificagoes é possivel representar a imagem com partes dela mesma e

obter um bom nivel de compressao [40]. Essa técnica sera abordada nesta pesquisa.

2.2 Conceitos da Compressao Fractal de Imagens

A compressao de imagens se fundamenta na Teoria de Informagao de Shannon, a qual
permite determinar a quantidade de informacao contida nos dados. Quando uma quanti-
dade minima de dados consegue representar uma determinada quantidade de informacao
considera-se que nao existe redundancia [40].

Pesquisadores buscam constantemente obter métodos de compressao de imagens mais
eficientes, de modo a atingir trés objetivos: alta taxa de compressao, tempo de proces-
samento e imagens codificadas de boa qualidade [36]. Os métodos ja desenvolvidos nao
conseguem ser totalmente satisfatorios em todos esses aspectos, por isso, a divisao em
métodos com perdas e sem perdas na compressao de imagens. Entre as pesquisas sobre
compressao de imagens surgiu a compressao fractal de imagens, baseada em caracteristicas
encontradas nas imagens [8].

O matematico Mandelbrot [30], pioneiramente em 1975, fez a primeira publica¢ao da
teoria dos fractais. Os fractais sao estruturas que apresentam irregularidades e fragmenta-
¢ao em uma faixa de escala muito ampla, como nas nuvens, fumagas, montanhas e outros

objetos da natureza. Em sintese, um fractal é a forma que contém partes que sao réplicas



do todo sob algum aspecto [42], como ilustrado na figura 2.4.

Figura 2.4: Fractais: (a) fractais nas folhas; (b) tridngulo de Sierpinski. Extraido de [40].

Na figura 2.4(a), tém-se pequenas folhas que se repetem por toda a imagem e, na
figura 2.4(b), a imagem é formada por pequenos triangulos. Essas ilustragdes apresentam
o comportamento do fractal, que é a criacao do todo da imagem por suas pequenas partes
que sao réplicas da propria imagem. Os fractais sao construidos através de processos
iterativos, potencialmente infinitos.

Segundo Murr [30], Mandelbrot em 1975, no seu primeiro livro sobre fractais, definiu
os fractais da seguinte maneira: Um dado conjunto E é Fractal se, em E, Dy > Dr, sendo
Dy a dimensao de Hausdorff-Besicovitch e Dy a dimensao topolégica do conjunto E. O
conjunto E abrange também as figuras geométricas.

A defini¢ao de Falconer [15], em 1997, esclarece de outra maneira os fractais. Ele pro-
poe uma definigao com foco nas caracteristicas das construcoes ou conjuntos denominados
fractais. Uma construcao é fractal se ela possuir todas ou a maior parte das seguintes

caracteristicas [14, 15]:

a) estrutura fina em qualquer escala: essa estrutura fina consiste em exibir de-
talhes do fractal em qualquer escala. Se for ampliando a imagem fractal, sempre
surgirao novos detalhes da imagem. Isso nao ocorre com uma reta, pois ao se am-
pliar uma parte da reta, nao aparecem novos detalhes, apenas a reta com tamanho

diferente.

b) nao é possivel descrever através de uma fungao analitica ou linguagem
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geométrica tradicional: o fractal é construido através de processo iterativo, difi-

cilmente representado por fungoes simples.

c) apresenta, de alguma forma, auto-similaridade, mesmo se for estocasti-
camente: a auto-similaridade consiste em se obter réplicas da figura, enquanto for

feita a divisao da imagem. Essa auto-similaridade é ilustrada na figura 2.4.

d) a dimensao fractal deve ser maior que a dimensao topologica da imagem:
dimensao fractal corresponde & dimensao espacial, ou espago ocupado pela figura,
enquanto que a dimensao topologica corresponde a dimensao ocupada pela imagem
(por exemplo, um ponto tem dimensao 0, uma curva dimensao 1 e a superficie

dimensao 2).

e) pode ser definido por um processo iterativo, um algoritmo recursivo sim-
ples: segundo Murr [30], o fractal é formado por um algoritmo recursivo, que divide
a imagem em pequenas partes para codifica-la e depois compode essas partes recur-

sivamente para decodificar a imagem.

As imagens fractais que possuem estas caracteristicas apresentam réplicas do todo da
imagem em escalas menores. O modelo fractal recebe uma imagem de entrada e executa

seu algoritmo fractal de forma recursiva, gerando resultados como ilustrado na figura 2.5.

/O/ O\ (f’j @%&) ({
. ) G U mf:“”‘) SR8

A DS A

Figura 2.5: Exemplos de fractais. Extraido de [13].

Essas imagens sao resultantes de transformagoes afins e dos resultados dos sistemas de
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fungoes iteradas (Iterated Function Systems - IFS), em que se fundamenta a compressao
fractal de imagens.

A transformacao afim é a aplicacdo T de RY € RY que combina escala, translacao,
distorcao e rotacao no espago n dimensional. Essa transformacao sera explicada na se-
cao 2.2.4.

A partir dessa transformacao e do sistema de funcgoes iteradas, pode-se modificar
a largura, altura, rotagao e translacao da imagem de entrada para gerar uma imagem
codificada [13].

Alguns conceitos importantes e fundamentais sobre compressao fractal de imagens

serao discutidos nas proximas segoes.

2.2.1 Auto-similaridade

A auto-similaridade é uma propriedade das figuras geométricas tradicionais e também
dos fractais. Consiste em se terem réplicas menores do todo da imagem, quando de sua
divisao ou ampliagao.

Para esclarecer o conceito de auto-similaridade essencial nos fractais, utiliza-se o con-
junto de Cantor. O conjunto de Cantor [10, 27, 30] é a constru¢ao de um objeto que
possui varias partes, cujas partes sao obtidas apos um determinado ntmero de iteracoes
e divisoes, que resulta em um conjunto de valores.

Para construcao do conjunto de Cantor tem-se um segmento de reta, que é dividido
a cada iteracao e tem sua terca parte média retirada. Assim, formam-se outros dois con-
juntos de segmentos de retas. Na proxima iteracao, esses segmentos de reta sao divididos
novamente e sua terca parte média é retirada, o que resulta em novos segmentos. Esse
processo de F etapas tendendo ao infinito (£ — oo) é ilustrado na figura 2.6.

No final das iteracoes, tem-se varias porcoes de segmentos de retas que geram um
conjunto de valores que se denomina, conjunto de Cantor.

Portanto, o conceito do conjunto de Cantor nos auxilia na compreensao da divisao de
uma imagem em pequenas partes que possuem similaridades e podem ser representadas.

A partir do conceito do conjunto de Cantor, compreende-se a razao existente entre as
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Figura 2.6: Conjunto de Cantor. Extraido de [30].

partes similares da imagem no processo de compressao fractal, que é explicado através de
um segmento de reta.

Um segmento de reta pode ser dividido em partes menores e iguais p, semelhantes ao
todo da reta original, porém reduzida por determinada razao r. O ntiimero s de segmentos

de reta se relaciona com a razao r da seguinte forma:

S =

% (2.1)

A figura 2.7, ilustra a subdivisao do segmento de reta. Esta divisao é feita em quatro

partes iguais e a razao da semelhanca ¢é de i.

R

Figura 2.7: Divisdo do segmento de reta. Extraido de [30].

A divisdo de um quadrado em partes iguais de cada um dos seus lados p gera p?
quadrados semelhantes ao original, o que se conclui p?> = s. A relacdao de r e s fica da
seguinte forma:

s=— (2.2)

O quadrado apresenta a divisao em trés partes iguais, o que resulta em 9 quadrados
iguais. Assim, a razao de semelhanca é de %, como ilustrado na figura 2.8.

Como as figuras tradicionais, o segmento de reta tem dimensao 1 e o quadrado dimen-
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Figura 2.8: Divisao do quadrado em partes iguais. Extraido de [30].
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sao 2. Assim, é possivel afirmar que:

§=— (2.3)

em que D é a dimensdao espacial [35], r é a razao da semelhanca e s o ntimero de réplicas
da figura, que se obteve pela divisao de suas partes iguais.
Desse modo, entende-se que uma imagem pode ter porcoes similares que, de certa

forma, contribuam para o processo de compressao e descompressao fractal.

2.2.2 Teorema do Ponto Fixo

Algumas funcgoes utilizadas nos modelos fractais sao denominadas contrativas. Es-
sas fungoes possuem um valor denominado atrator da funcao, que é chamado de ponto
fixo 40].

O teorema do ponto fixo diz que: toda transformacgao contrativa, ao ser aplicada varias
vezes com qualquer valor inicial, converge para wm ponto fizo [13].

Sendo X uma métrica no espaco e f uma funcao, f : X — X contrativo, entao f tem
um ponto fixo |f].

A funcao é contrativa, quando se aplica o resultado dela a ela mesma, o que faz tender
a um determinado valor, que é o atrator da funcao. Uma contracao é representada da
seguinte forma

flx)=sz+o (2.4)

em que s é o fator de contracao com 0 < s < 1 e 0 a constante de brilho. Observa-se que

x pode tender a qualquer valor inicial na funcao, pois ird tender ao ponto fixo da funcao
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contrativa.

A tabela 2.1 apresenta a demonstracao de convergéncia do teorema do ponto fixo,

sendo s =0,6 e 0 = 12.

N. de Iteragoes X f(x)
1 0 12
p 12 | 192
3 19,2 | 23,5
4 23,52 | 26,1
5 26,11 | 27,7
6 27,67 | 28,6
7 28,6 | 29,2
8 29.16 | 29,5
9 295 | 29,7
10 297 | 298
11 29,82 | 29,9
12 29,89 | 29,9
13 29,93 | 30
14 29,96 | 30
15 29,98 | 30
16 29,99 | 30
17 29,99 | 30
18 29,99 | 30
19 30 30
20 30 30

Tabela 2.1: Demonstracao do teorema do ponto fixo, com f(z) = 0,6z + 12.

Segundo a demonstracao ilustrada na tabela 2.1, & medida que as iteragoes aumentam,
tende-se ao ponto fixo (o contrator) da func¢ao executada.

Esse teorema serve como base para os outros conceitos sobre fractais [32], pois os
fractais sao formados por partes dele mesmo durante as iteracoes e principalmente no

processo de decodificacao da imagem fractal.

2.2.3 Teorema da Colagem

O teorema da colagem utiliza uma caracteristica dos fractais chamada de auto-
similaridade, que é o fato do fractal ser formado por ele mesmo em escalas menores
como no Conjunto de Cantor. A auto-similaridade, como vista na secao 2.2.1, é a base
para o teorema da colagem. Ele informa que, se determinado conjunto de fractais tem

esta caracteristica, ele pode ser representado por transformacoes sobre o todo.
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Essas transformacoes sao funcoes contrativas e aplicadas infinitas vezes sobre o con-
junto que representa o fractal. De forma intuitiva, um conjunto auto-similar que sofre
essas transformacoes pode ser decomposto em partes, em que cada parte é semelhante ao
conjunto total.

O teorema da colagem diz que sendo f uma funcao, X uma métrica no espaco e d a
distancia, tem-se a transformacao f : X — X um mapeamento contrativo em determinado

espago métrico completo (X, d) com um ponto fixo x¢ e fator de contragao s, entao [39]

d(z, ) < 1%3 d(z, f(z) VreX. (2.5)

Nota-se que a distancia entre um ponto qualquer do espago e seu atrator ¢ menor que
da sua transformacgio. Desse modo, quanto menor a distancia d(z, f(x)), mais proximo
se esta do atrator. Assim, ao se descobrir a fun¢ao f(z) que tende a d(z, f(z)) para zero,
se descobre a funcao associada ao atrator xy.

As transformacoes buscam encontrar a menor distancia entre os pontos para que se
possa atingir o atrator da funcao e realizar de modo mais eficiente a transformacao do

fractal [16].

2.2.4 Transformacao Afim

A transformacao afim faz parte de uma familia de transformacgoes polinomiais de grau

N, f: R — R, expressa do seguinte modo
f(z)=ao+az' +asz® + ...+ ay 2™ (2.6)

em que a;,7 = 0,1, ..., N, sdo nameros reais com ay # 0 e N um inteiro nao-negativo [39].

Uma transformacao afim é importante nos fractais devido & possibilidade de se fazer
combinacoes de rotacao, escala, distorcao e translacao no espaco n dimensional, onde n é
a dimensao [40].

A transformacao afim ¢ uma aplicacao de 7' de R* € R", sendo que no plano R? é
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representada da seguinte maneira

T(x,y) = (ax + by +e, cr+dy+ f) (2.7)

A equacao 2.7 pode ser apresentada na forma matricial

em que a,b,c,d, e, f sao escalares.

a b
Outra representacdo comum é a vetorial, T'(x) = Ax + ¢, em que A = ,
c d
. e
sendo uma matriz (2 x 2) e t = é um vetor coluna (2x1) [40].
f

Os parametros lineares a, b, ¢, d determinam a rotacao, escala e distorcao. Os parame-
tros que determinam a translacao sao e e f. Um exemplo de utilizacao desse teorema sao
as equagoes que demonstram algumas iteragoes do triangulo de Sierpinski (figura 2.4(b)),

COoImo segue

8
—_
e}
8
)

1
T! =3 + (2.9)
Y 01 Y 0
, [ 1 1 0 T %
T =5 + (2.10)
Y 0 1 Y 0
.| @ 1110 T 0
T =3 + (2.11)
Y 0 1 Y %

A utilizacao de transformagoes afins sao importantes como base fundamental para a
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compressao fractal de imagens, devido & possibilidade de se manipular parametros lineares

que determinam formas de comportamento dos fractais.

2.2.5 Sistemas de Funcoes lteradas

Segundo Ribas [32], um conjunto de transformacoes afins contrativas em um espaco
métrico completo denomina-se Sistemas de Funcoes Iteradas (SFI).

O SFI é um processo de iteragoes sobre um ponto (se¢ao 2.2.2) que gera um fractal
através de transformagoes afins contrativas (se¢do 2.2.4), tendendo sempre a um ponto
fixo.

Fisher [18] utiliza o exemplo de uma maquina de copiar para exemplificar essas itera-
¢oes. A imagem de entrada recebida na maquina é, a cada passo, diminuida e duplicada
novamente durante os ciclos (iteracoes) que resultam no fractal. Uma ilustracao é mos-

trada na figura 2.9.

Figura 2.9: Processo iterativo que gera o fractal. Extraido de [18].

O método SFI utiliza-se de um processo iterativo com transformacoes afins (se-
¢ao 2.2.4) que envolvem contragoes. Essas transformacoes determinam a forma final do
fractal.

Os fractais podem ser definidos em qualquer espaco métrico mas, para melhor com-
preensdo e definicdo do Sistema de Funcoes Iteradas, sera utilizado o espaco métrico R2.

Segundo Silva [40], o Sistema de Fungoes Iteradas esta contido em um espago métrico
completo (X, d), que contém um conjunto finito de mapeamentos contrativos f; : X —
X, com os fatores de contratividade ¢;, para ¢+ = 1,2,..., I, sendo a notacao para SFI:
{(X,d): fi,i=1,2,...,1} com fator de contratividade ¢ = max{ci,i =1,2,...,I}.

Considere A C R? um conjunto inicial e C' contracoes f; : R?> — R? com contracao
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0<a<1(i=1,..1). Assim, define-se F' : R* — R?, sendo

F(4) = [ 54 (212

i=1

em que i sdo as iteragoes, f;(A) = {fi(x)|r € A} é a imagem da transformacao f; ao
ser aplicada aos vetores de A. F' pode ser uma contracao, ao se obter o fator o que é
a quantidade méxima de iteragoes a ser atingida, o = max{«a;,i = 1,...,I}, de acordo
com [30].

Segundo Murr [30], um fractal gerado por SFI estd em um conjunto X C R?, que se

define por
X = lim fi(A). (2.13)

De acordo com a equacao 2.13, para gerar um fractal é necessario aplicar, de forma
iterativa, o conjunto das contracoes f; a um conjunto qualquer A.

Se o fractal é formado por copias individuais reduzidas da sua propria imagem, como
na secio 2.2.1, entdo a contracao de F : R?> — R? & possivel nesse espaco para todas as
imagens. Logo, o SFI é um conjunto de iteracoes que necessita das contracoes que tendem

para um unico ponto, como na se¢ao do teorema do ponto fixo (se¢do 2.2.2).

2.2.6 Sistemas de Funcoes lteradas Particionadas

Os Sistemas de Fungoes Iteradas Particionadas (SFIP) sao uma extensao do SFI [9)],
porém, com o diferencial de aplicar as iteracoes em parti¢oes menores da imagem. Essas
partigoes sao selecionadas de acordo com as caracteristicas de similaridade (se¢ao 2.2.1).

Segundo Fisher [17], o SFIP utiliza as transformagoes afins wi na forma matricial,

como apresentado na equacao 2.14.

wilyl=1|e d 0 gy | +1 7 (2.14)
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em que s; define o contraste e o; o brilho na transformacao das imagens.
Como a imagem é um dominio e esse ¢ dividido em regides (sub-dominio) com simila-
ridades, pode-se modelar como uma fungao f(x,y).
Se wi define o dominio total da imagem f, que é representado por wi(f) =
wi(x,y, f(x,y)), entdo v; determina os sub-dominios particionados da imagem original,
mapeados com contraste e brilho das transformacoes como denotado na equacao 2.15.

a; bl T €;
vi(z,y) = + (2.15)

¢ d; Yy Ji
Portanto, é preciso obter uma imagem f’ = |W/| com distancia 6(f’, f) que seja minima.
Logo, é necessario encontrar um mapeamento W para cada bloco molde R; da imagem

que sera codificada [32], como na equagao 2.16.

0(f ((RizI),wi(f)) i=1,...,N. (2.16)

A equacao 2.16 informa que, ao encontrar o bloco de dominio D; com seus respectivos
mapeamentos w; quando aplicados a D;, resultam em regioes proximas dos blocos moldes
R;.

O codificador fractal baseia-se na representagao de regides da imagem (bloco molde)
através das transformagoes afins de outra regidao da propria imagem (blocos de dominio),

onde se explora a propriedade de auto-similaridade para esse processo.

Figura 2.10: Processo de planos no SFIP. Extraido de [17].

Como ilustrado na figura 2.10, durante o processo do SFIP, as transformacoes reali-
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zadas entre a imagem de entrada e a codificada geram planos que se relacionam através
da propriedade de auto-similaridade. Assim, o fractal é criado a partir da identificacao

de dominios e sub-dominios da imagem, segundo determinadas propriedades.

2.2.7 Codificador Fractal Basico

O codificador fractal béasico tem o objetivo de iniciar a compressao da imagem recebida
na entrada e gerar uma nova imagem codificada e comprimida de boa qualidade na saida.

As transformacoes executadas nesse codificador se diferem de outros compressores de
imagens, pois utiliza caracteristicas como auto-similaridade e ponto contrator da imagem
para sua compressao.

A abordagem do fractal utilizada na codificacao da imagem é baseada em modelos
locais (dominios e sub-dominios), que busca encontrar regices similares na imagem para
permitir a compressao. Dessa forma, ha também um ganho computacional relevante
durante as transformacoes da compressao |16, 55].

Os algoritmos de compressao por fractal buscam a caracteristica da auto-similaridade
entre as partes maiores (blocos de dominio) e menores (blocos moldes) da imagem. Para
isso, as imagens devem ser uma colagem das partes auto-similares que podem ser mapeadas
entre elas [40].

Os blocos moldes da imagem sao de dimensao n X n pixels e os blocos de dominio sao
o dobro de tamanho 2n x 2n. O método que utiliza busca exaustiva para associacao dos
blocos moldes e blocos dominios foi originalmente proposto por Barnsley e Hurd [2].

O codificador fractal béasico pode ser exemplificado por meio de trés etapas: segmen-

tacao da imagem, obtencao dos blocos de dominio e geracao dos codigos fractais:

1. segmentacao da imagem: nesta etapa a imagem N x NN original é segmentada
em blocos quadrados (blocos moldes) de tamanho fixo n x n em (N/n)?, que podem
ser 2 x 2,4 x4, 8 x8 asua dimensao. Assim, uma imagem com dimensao 512 x 512
pixels e blocos de 4 x 4 pixels seria composta por uma matriz de 128 linhas e 128

colunas, ou seja, 16384 blocos moldes, em que cada bloco molde ird gerar uma fungao
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resultando em 16384 fungoes [40]. Caso O denote a imagem original, O, denota os

blocos moldes que sao as particoes de O.

Figura 2.11: Segmentagao em blocos molde. Extraido de [32].

A figura 2.11 ilustra a divisao da imagem em blocos moldes com a mesma dimensao
n x n. Com a divisao da imagem original em blocos moldes, permite-se um melhor

desempenho computacional e facilidade de aplicacao das transformacoes.

. obtencao dos blocos de dominio: esta etapa tem o objetivo de fazer referéncias
as transformacgoes que serao executadas de acordo com as comparagoes de auto-
similaridade e colagem entre os pixels dos blocos molde e de dominio, através da

defini¢ao dos blocos de dominio.

A obtengao dos blocos de dominio consiste em dividir toda a imagem em blocos
2n x 2n pixels, o dobro de tamanho dos blocos moldes. Essa divisao é realizada
em qualquer parte da imagem sem sobreposicao. Um exemplo de sobreposicao é a
figura 2.12. Seguindo o exemplo anterior, os blocos de dominio serao de tamanho

8 x 8 pixels.

Na etapa de segmentacao, para se definir os blocos moldes nao se considera a sobre-
posicao entre blocos, entretanto, durante a definicao dos blocos de dominio, pode-se

usar a sobreposicao [46].

Uma imagem de 512 x 512 pixels com blocos moldes de 4 x 4 pixels resulta em
blocos de dominio com 8 x 8 pixels. Entretanto, devido aos limites da imagem que
nao podem ser ultrapassados e ao bloco 2n X 2n que extrapolaria a imagem, deve-se
retirar 2n — 1 pixels de cada eixo. Portanto, tem-se (512 — (8 — 1)) * (512 — (8 — 1)),

que resulta em 255025 blocos de dominio, como ilustrado na figura 2.12.
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|

Figura 2.12: Defini¢do dos blocos de dominio com sobreposicao.

Nesta fase da codificacao podem ser feitas diversas implementacoes para melhorar
o algoritmo bésico de compressao por fractal. Uma dessas implementacoes é o uso

de uma quadtree, que sera apresentada na segao 2.2.8 [18|.

. geracao dos codigos fractais: com os blocos moldes e dominios ja definidos,
inicia-se o processo de comparacoes e transformacgoes para gerar a nova imagem

comprimida.

Primeiramente, reduz-se os blocos de dominio a um quarto do seu tamanho, (2n x

2n)/4, para poder comparar com os blocos moldes de mesmo tamanho.

Com o bloco de dominio reduzido, faz-se a busca do bloco molde que melhor se

aproxima, segundo a métrica de similaridade usada.

Para cada bloco molde da imagem, ajusta-se o fator de deslocamento de intensidade
(0), que se obtém pela diferenga entre as médias de intensidade dos blocos de dominio
reduzidos e dos blocos moldes. Logo em seguida, verifica-se quais das seguintes
simetrias, que sao transformacoes geométricas como: identidade, rotacao de 90°,
rotacao de 180°, rotacao de 270°, reflexao horizontal, reflexdo horizontal da imagem
com rotacao de 90°, reflexdao vertical ou reflexdo na diagonal apresentam melhor

aproximacao (menor distancia) em relagdo ao bloco de dominio.

Apos verificar todos os blocos moldes para um determinado bloco de dominio, tem-
se 0 melhor bloco molde. Aquele que apresenta menor distancia para com o bloco

de dominio.
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Nesse processo sao selecionadas e armazenadas a posi¢ao (Dz, Dy), a simetria
(sim;,i € {0,1,2,...,7}) e o fator de deslocamento de intensidade (o;) referente

ao bloco molde que possui a menor dessas distancias.

As etapas do codificador fractal bésico sao ilustradas na figura 2.13. Para cada
bloco molde referenciado, armazena-se as tuplas (Dzx, Dy, sim;, 0;). Esse conjunto
de tuplas forma o fractal da imagem de saida, ou seja, o registro que serd gravado

no arquivo codificado da imagem [40].
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Figura 2.13: Codificador fractal basico. Extraido de [32].

Esses passos sao executados para todos os blocos moldes. Se a imagem tiver di-
mensao 512 x 512 pixels e blocos moldes de 4 x 4 pixels, entao serao realizadas

8 * (5122 = 2097152) comparacoes para cada bloco molde.

O processo explicado nessas trés etapas sao para codificacao da imagem de entrada.
A descompressao (decodificacao) da imagem tem uma sequéncia simples de iteragoes, que
inicia com fy qualquer, aplica-se iterativamente as transformacoes utilizando as tuplas
definidas (Dx, Dy, sim;,0;) até se obter uma convergéncia desejada, normalmente em

torno de dez iteragoes segundo |2, 40].
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2.2.8 Compressao Fractal com Particionamento Quadtree

A técnica de compressao fractal com particionamento quadtree é utilizada devido ao
seu melhor desempenho computacional atingido com sua forma de particionamento |43,
38, 54|, a estrutura em arvore.

Fisher [18] apresentou um algoritmo de compressao fractal de imagens com quadtrees

em seu livro no ano de 1995.

2.2.8.1 Codificacao

Segundo Fisher [18|, o particionamento por quadtree tem o objetivo de dividir a ima-
gem em blocos moldes. Durante as iteragoes, esses blocos sao comparados, a fim de
encontrar semelhanca para as transformacoes. Caso esse calculo de similaridade esteja
fora do aceitavel, o bloco é subdividido em quatro novos blocos para continuar a busca.
Esse processo é realizado até o término da codificagao. A figura 2.14(b) ilustra as divisoes

dos blocos em uma imagem.

(a) (b)

Figura 2.14: Exemplo de quadiree: (a) arvore quadiree; (b) particionamento quadiree com 5008
blocos. Extraido de [17, 18].

A quadtree baseia-se na estrutura de arvore que se forma & medida que aumenta o
namero de itera¢oes, como ilustrado na figura 2.14(a).

A raiz da arvore é a imagem original e, a medida que as iteracoes avancam, os nodos
da arvore sao criados com os blocos dominio e molde. Cada vez que um determinado
bloco quadrado apresenta um RMSE maior que o permitido, esse bloco (quadrante) é

subdividido em outros quatro blocos formando outros nodos da arvore. Esse procedimento
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é realizado sucessivamente até o final da execucao dos blocos moldes com os blocos de

dominios [18, 33].

Dominio e Classificacao

Os dominios podem ser definidos de formas diferentes, de acordo com Fisher [18]. O
mais comum é definir um tipo de dominio que tenha blocos de tamanhos menores ou
iguais a quantidade de blocos maiores. Entretanto, pode ocorrer de se ter blocos maiores
em mais quantidade do que blocos menores e vice-versa.

Nesse processo de codificagao é importante se definir um método de classificacao das re-
gioes. Um método eficiente de classificacao é a definicao das regioes mais proximas aquele
bloco em uso. Assim, é possivel diminuir o tempo de processamento das iteragoes [4].

Neste caso, pode-se computar valores proporcionais para cada quadrante segundo a
média e variancia para classificacdo. Se o valor do pixel estd no quadrante g, entao

q

T, sendo ¢ = 1,2,3,4, utiliza-se a formula 2.17.

Y A,
Ay = vl (2.17)

onde g é o quadrante, v representa o valor dos pixels do quadrante, ;7 cada pixel da regiao
do quadrante e A, o somatorio de todos os valores do quadrante. Os valores de brilho ou
média dos quadrantes e as simetrias podem ser utilizados para se definir a classificacao

dos quadrantes das imagens de acordo com a equagao 2.18.

max

R, =) (1) - A (2.18)

Jj=1

onde Ag o somatorio do quadrante ao quadrado, (v?

])2 é o valor do pixel ao quadrado e

R; é o valor resultante de brilho ou média do quadrante.
A figura 2.15 ilustra os brilhos, simetrias e médias de valores que podem ser utilizados
para classificacao dos quadrantes.

Portanto, nessa fase do particionamento quadtree, a imagem é dividida em quadrantes,
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Figura 2.15: Exemplos de intensidade, brilho e simetrias de imagem. Extraido de [18].

denominados blocos, que sao comparados ao da imagem original em busca de similarida-
des de acordo com a medida escolhida (média, desvio padrao, entre outras possiveis) e
distancia entre os blocos [3].

Caso esses valores nao estejam dentro dos valores definidos, o quadrante é subdividido
em outros quatro novos blocos para se buscar novamente as similaridades.

Essas divisoes sao importantes para se comparar os blocos de dois tamanhos diferentes,

0 que proporciona melhor compressao e qualidade da imagem resultante.

2.2.8.2 Decodificacao

Segundo Fisher [18], a decodificacdo consiste em executar iteragdes W para qualquer
imagem inicial. O particionamento quadiree determina as regidoes da imagem a serem
divididas. Cada uma dessas regioes é representada por R;, seu dominio por D; mapeado
para cada dimensao 2x2 pixels sem sobreposicao. Os pixels referentes ao dominio sao
multiplicados por s;, adicionado ao o; e colocado na regiao conforme sua informacao e
orientacao. Assim, finaliza-se uma iteracao da decodificacao.

Essas iteragoes sao realizadas até se encontrar o ponto fixo da funcao (se¢ao 2.2.2) por
meio do contrator da funcao, pois, quando se chega ao ponto fixo da funcao, a imagem
nao ¢ mais alterada devido ao seu contrator (como na se¢ao 2.2.4) e se tem a imagem
final.

Na ilustracao da figura 2.16, tem-se a imagem original a esquerda e a imagem codificada
por particao quadtree a direita.

Para melhorar a compressao foi utilizado um bit para cada nivel da quadtree e cinco
bits para armazenamento e escala da estrutura da arvore. O dominio foi indexado segundo

esses parametros e foram utilizados trés bits para armazenar a orientacao do dominio da
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Figura 2.16: Codificagdo quadtree da imagem Lenna: (a) original; (b) codificada. Extraido de [18].

regiao.
A decodificacao executa varias iteracoes até encontrar o ponto fixo e utiliza-se dos
valores das transformacoes durante essas iteracoes para recalcular os valores dos pixels e

decodificar a imagem.

2.3 Tabela de Dispersao

A estrutura de dados chamada tabela de dispersdo (hash table) |7, 25| é utilizada
quando se tem um conjunto de dados que pode ser distribuido em um arranjo. Esse
arranjo ¢ um conjunto de posigoes numeradas que aloca dados em suas posi¢coes como

ilustrado na figura 2.17.

|

Conjunto de Dados
[0146481] —
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|

Figura 2.17: Alocacdo de dados em uma tabela de dispersao.

A distribuicao dos elementos na tabela é realizada por meio de uma funcao de dispersao
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(hashing). A funcao utiliza alguma informacao do conjunto de dados para calcular a
posicao da tabela em que o dado sera alocado. O resultado dessa funcao pode ser tnico
(funcao de dispersao perfeita), em que cada elemento do conjunto é distribuido em uma
posicao especifica tinica da tabela ou pode ter colisoes, em que uma ou mais posicoes
apresentam mais de um elemento do conjunto. A figura 2.18 ilustra o hash perfeito e com

colisoes [12, 29].
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Figura 2.18: Funcoes de dispersao: (a) hash perfeito; (b) hash com colisoes.

Essa estrutura é adequada quando se tem a necessidade de pesquisar dados com baixo
tempo de processamento. Quando os dados sao distribuidos sem colisao na tabela, ou
seja, em posicoes distintas, é possivel fazer acesso a cada posicao da tabela em tempo
constante, ou seja, custo O(1) [19].

Segundo Moraes [29], ha diversas estratégias para tratamento de colisdes, tais como
enderecamento direto, enderecamento aberto, métodos lineares e quadraticos, método da

divisao e da multiplicacao.

2.4 Medidas de Similaridade

O processo de compressao fractal de imagens utiliza o codificador e decodificador de
imagens. Esses processos exigem uma métrica que possa retornar um valor correspondente
a qualidade da compressao que foi aplicada.

Uma métrica comum é a raiz do erro quadréatico médio (RMSE, do inglés root mean
square error), que permite a comparagao de duas imagens A e B com as mesmas di-

mensoes. Esta métrica também pode ser utilizada como medida de comparagao entre os
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blocos moldes e de dominio durante a codificagao e decodificagao da imagem [6].
O RMSE soma o quadrado do modulo da diferenca de cada pixel da imagem A pelo
correspondente da imagem B e os divide pelos pixels resultantes da imagem. Sobre esse

resultado é calculada a raiz quadrada, como na equacao 2.19.

1N

M-1N-1
RMSE — ﬁ ; ;m@;,y) — B(a,y)? (2.19)
em que M e N sao as dimensoes da imagem em pixel, enquanto A(z,y) e B(z,y) sao os
valores dos pixels das respectivas imagens A e B.

As taxas obtidas com a métrica RMSE informam sobre a qualidade da compressao.
Quanto maior essa taxa, menor ¢ a qualidade da imagem resultante. Em algumas com-
pressoes de imagens, a diferenca de qualidade sera perceptivel apenas por meio das taxas
RMSE e nao visualmente.

Outra medida utilizada para medir a qualidade das imagens apds a compressao é a
relagao sinal-ruido de pico (PSNR, do inglés peak signal-to-noise ratio) [18]. Essa métrica

retorna um valor em decibéis (dB), de acordo com a equagao 2.20.

2% —1

em que (27 — 1) é o maior valor que o pixel pode assumir na imagem.
O resultado da medida PSNR deve ser interpretado de forma diferente da RMSE.

Quanto maior o valor resultante, melhor é a qualidade da imagem.

2.5 Razao de Compressao

A imagem ocupa determinada quantidade de bytes para o seu armazenamento. Nos
processos de codificacao e decodificacao ou na compressao de imagens, a quantidade de
bytes pode ser superior a que estava sendo ocupada anteriormente.

O processo de compressao fractal de imagens tem o objetivo de manter a qualidade da

imagem e diminuir o seu espa¢o ocupado. Para medir essa razao de compressao [6, 18|,
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usa-se a equagao 2.21.
TO

h=7c

(2.21)

em que R é a razao de compressao, 7O é a quantidade de bytes utilizados para armaze-
nar a imagem original e T'C' a quantidade de bytes utilizados para armazenar a imagem
comprimida.

Esta equacao permite medir a taxa de compressao entre a imagem original e imagem
resultante, sendo util para determinar a eficiéncia do algoritmo de compressao com relagao

ao espaco de armazenamento da imagem.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA

O objetivo deste capitulo é apresentar a metodologia proposta para compressao bésica
fractal de imagens e compressao baseada no particionamento quadtree. A partir dessas
idéias, propoe-se um aperfeicoamento do método quadtree, o qual é objeto de contribuicao
desta dissertacao.

A secao 3.1 apresenta a metodologia de um modelo fractal basico, a se¢ao 3.3 descreve
a metodologia do modelo fractal com particionamento quadtree e a se¢ao 3.4 apresenta a
proposta de aperfeicoamento do modelo fractal com particionamento quadtree, que utiliza

a heuristica da busca local guiada.

3.1 Compressao Basica Fractal de Imagens

No codificador fractal basico, a esséncia da compressao estd nas etapas de divisao de
blocos e as referéncias (busca) entre os blocos, pois essas etapas influenciam no desempe-
nho computacional, na razao de compressao e na qualidade da imagem.

No processo de compressao, a divisao é feita em blocos de n X n e 2n X 2n pixels, tal
que a referéncia entre blocos moldes e dominios ¢ feita por busca em exaustao, ou seja,
busca-se em todos os blocos moldes o conjunto de pixels que se assemelha com o conjunto
de pixels do bloco de dominio.

O tempo de processamento pode ser alto dependendo do modo como é feita a busca
do melhor conjunto de pixels e a divisao dos blocos de dominios e moldes. Para isso, h&
algumas implementacoes desenvolvidas, que se propoem a melhorar tanto o processo de
busca, quanto de particionamento dos codigos fractais |11, 24].

No processo de compressao e descompressao do codificador fractal basico de imagem,
aplicam-se os seguintes fundamentos: escala, quantizacao, medida de distancia, simetrias

e auto-similaridade, além das transformacoes afins e ponto contrator.
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Para melhor explicacao das iteracoes e estrutura do algoritmo codificador fractal ba-

sico, esta secao esta divididda em duas partes, a codificacao e a decodificacao.

3.1.1 Algoritmo de Codificacdo Fractal Basico

O processo de compressao do algoritmo codificador fractal basico tem o objetivo de
comprimir a imagem original e criar uma imagem codificada com tamanho reduzido (com-
primido).

Todas as etapas referentes ao processo de compressao sao ilustradas na figura 3.1, que

é utilizada para explicacao do processo de compressao da imagem original.

1-Alocagdo de Memadria
para os blocos.,

¢ »|= 5-Loop Principal: Bloco de Daominio
2-Abertura e criagdo dos 6-Aquisigo do
arguivos das imagens. Bloco de Dominio
y =
) (=] T-Loop Interno: Bloco de Regiao

3-Alocacdo de memdria para as estruturas

intermediarias e |eitura da imagem original . .
para estrutura da imagem intermedidria. 8-Aquisigdo do
$ Bloco de Regiao
4-Calculo da Escala
e Quantizagdo

v

11-Grava o Arguivo intermediario:
as tuplas das Transformadas Afins

Y
o

Figura 3.1: Processo de compressao do codificador fractal basico.

Y

8-Aplicagdo da Medida 10-Loop Interno:
de Distancia Definigdo da Simetria

A compressao é realizada com apenas dois argumentos: o arquivo original (imagem
digital) e o nome que se deseja para imagem codificada. Com a inclusao desses dois
argumentos, o algoritmo inicia o seu processo de compressao.

A ilustragao da figura 3.1 apresenta as etapas mais importantes no processo de com-

pressao do codificador fractal basico:
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etapa 1: o processo de compressao inicia-se nesta etapa com a alocacao de memoria para
os blocos de dominio, blocos moldes e blocos resultantes. Todos esses blocos sao
dimensionados com o mesmo tamanho, 2n X 2n pixels, com profundidade entre 0 e
255 cores. Esta etapa tem como objetivo garantir as regioes da memoria que serao

utilizadas para manipulacao dos blocos de pixels coletados da imagem original.

etapa 2: ap6s a alocacao dos blocos na memoria, esta etapa dedica-se & abertura do
arquivo da imagem original e & criacao do arquivo da imagem codificada. O arquivo
da imagem resultante recebe o mesmo cabegalho da imagem original e aguarda o
final do processo de compressao, para entao receber os registros das transformadas

afins que compoem o contetido deste arquivo.

etapa 3: depois de aberto o arquivo da imagem original, nesta etapa é alocada uma regiao
da memoéria com o mesmo tamanho da imagem original para a imagem intermediaria
e uma regiao da memoria com a metade do tamanho da imagem original, destinada
a imagem reduzida que é utilizada durante o processo de compressao. Com essas
regioes alocadas, a etapa 3 é finalizada com a cépia de todos os pixels da imagem
original para a regiao da memoria destinada & imagem intermediaria. Assim, a

imagem original nao é mais necessaria e, portanto, é fechada.

etapa 4: os pixels lidos da imagem original, agora armazenados na imagem intermediaria
na memoria, passam pelo processo de escala, tal que a imagem tem seu tamanho
reduzido para a metade da propor¢ao original (1:2) para ser comparada com o bloco
molde. Apoés esse escalamento da imagem, os pixels sao quantizados para terem
um maior nivel de compressao na profundidade dos pixels. O algoritmo de com-
pressao tem, apo6s a quarta etapa, o arquivo da imagem original fechado, o arquivo
da imagem codificada aberto somente com o cabecalho gravado, as estruturas de
memoria alocadas para os blocos, a estrutura de memoria da imagem intermediaria
preenchida com todos os pixels da imagem original e a estrutura de memoria da
imagem reduzida (com a metade do tamanho da imagem original) preenchida com

os pixels quantizados.
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etapa 5: esta etapa tem o objetivo de encontrar para cada bloco de dominio definido,
os blocos moldes que possuem similaridades. Cada vez que se encontra um bloco
molde similar, cria-se um registro contendo o conjunto de tuplas das transformadas
afins. A referéncia entre um bloco de dominio e um bloco molde é definida apés a
aplicacao e verificacao das oito simetrias e o célculo da medida de distancia. Apos a
aplicagao de uma das simetrias e o célculo da medida de distancia no bloco molde,
se o valor resultante estiver dentro da tolerancia especificada, conclui-se que um

bloco de melhor similaridade foi encontrado. Entao, o conjunto de tuplas é criado.

etapa 6: para se definir um bloco de dominio, percorre-se toda a estrutura de pixels da
imagem intermediaria de 2n x 2n pixels exaustivamente (sequencialmente) e, a cada
bloco de dominio encontrado, percorre-se toda a estrutura da imagem reduzida para
comparar este bloco de dominio com todos os blocos moldes possiveis da imagem
reduzida. Por exemplo, se houver 1000 blocos de dominio e 1.350.000 blocos moldes,
cada bloco de dominio tera 1.350.000 comparacoes com os blocos moldes. Cada vez
que se encontra um bloco de dominio, ele é copiado para a estrutura de blocos de
dominio da memoria e determina-se a sua medida. Essa medida do bloco de dominio
¢ a média calculada dos seus pixels, ou seja, o somatoério do valor de todos os pixels

dividido pelo tamanho do bloco de dominio.

etapa 7: esta etapa tem o objetivo de encontrar todos os possiveis blocos moldes exaus-
tivamente (sequencialmente) na imagem reduzida e aplicar as simetrias e o calculo
da medida de distancia (média, desvio padrao, entropia, as trés medidas combina-
das) para cada bloco molde. Cada bloco molde deve ser comparado com o bloco de
dominio em avaliagdo para verificar se possui ou nao similaridade entre os blocos.

Essa etapa é realizada para cada bloco de dominio encontrado.

etapa 8: os blocos moldes sao encontrados ao ser percorrida a estrutura da imagem
reduzida de 2n x 2n pixels exaustivamente, alocada na memoria, ou seja, a cada
iteracao do loop da etapa 7 encontra-se um bloco molde de tamanho 2n x 2n pixels,

que ¢é atribuido a regiao de bloco molde da memoria. O bloco molde é do mesmo
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tamanho que o bloco de dominio, pois como os valores dos pixels foram escalados e
quantizados, este bloco tem tamanho menor no contetido do que o bloco de dominio,

permitindo que o calculo da medida da distancia seja feito na mesma proporcao.

etapa 9: para cada bloco molde ¢ calculada a medida de distancia do bloco de dominio
e somada aos seus pixels a diferenca entre a média do bloco de dominio e do bloco
molde. Esta é uma forma de aplicar a medida de distancia nos pixels do bloco molde

e verificar a sua similaridade com o bloco de dominio.

etapa 10: depois do bloco molde ter recebido a medida da distancia, inicia-se o processo
de aplicacao das oito simetrias. As simetrias sao aplicadas ao mesmo bloco molde e
seu resultado é armazenado na regiao da memoria destinada aos blocos resultantes,
que representam os resultados das aplicacoes das simetrias. A cada aplicacao de
simetria ¢ calculada a medida de distancia entre o bloco de dominio e bloco molde.
Essa medida é utilizada para indicar se determinado bloco molde possui similari-
dade com o bloco de dominio. O valor da distancia é comparada com um valor de
referéncia dindmico definido no algoritmo. Se na comparacao o valor da distancia
for menor do que o de referéncia, esse bloco molde é aceito, ou seja, ele possui si-
milaridade com o bloco de dominio. Entretanto, se depois de verificadas todas as
simetrias, este bloco molde nao possuir similaridade suficiente, outro bloco molde é
analisado até se verificar todos os possiveis blocos moldes da imagem. Apos isso,
inicia-se o processo para o proximo bloco de dominio e toda essa etapa é realizada
novamente. Caso se encontre um bloco molde com a similaridade aceita pelos pa-
rametros do algoritmo, grava-se na regiao da memoria destinada as transformadas
afins um registro com as tuplas formadas pelos seguintes itens: medida de distancia
entre os blocos de dominio e molde, a simetria aplicada e a posicao x e y do bloco
molde na imagem reduzida. O valor de referéncia dinamico utilizado na compara-
¢ao da distancia entre bloco de dominio e bloco molde é inicialmente definido no
algoritmo como 255 * 255 x (b x ab, em que [b é a largura do bloco de dominio e ab é

a altura do bloco de domino. Esse valor se modifica cada vez que um bloco molde
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é aceito, pois, quando um bloco molde é aceito, o valor de referéncia é substituido

pela nova distancia encontrada entre o bloco de dominio e o bloco molde.

etapa 11: com a finalizagao da busca de todos os blocos de dominios e blocos moldes,
tém-se todos os registros das transformadas afins armazenados na regiao de memoria
destinada a essas transformacoes. Assim, o processo de compressao finaliza-se com a
gravagao unica de todos esses registros das tuplas no arquivo da imagem codificada.
Apo6s o processo de compressao, todas as regides de memoria sao liberadas e o

arquivo codificado fechado.

3.1.2 Algoritmo de Decodificaciao Fractal Basico

O processo de descompressao do algoritmo codificador fractal basico tem o objetivo
de descomprimir a imagem codificada e criar uma imagem semelhante & original com
possiveis perdas visuais e numéricas.

Todas as etapas referentes ao processo de descompressao sao ilustradas na figura 3.2,

que é utilizada para explicacao do processo de descompressao da imagem codificada.

¢

1-Abertura dos

Arquivos,

2-Definigdn da quantidade de mapeamentos afins
e coleta dos mapeamentos para memdaria.

¢ 6-Caleulo da Escala
™ e Quantizagan.

{B-A\ocagéu de memdria para

[=] 5-Loop Principal: lteragdes para o Ponta Fixo

estrutura intermediaria [=] 7-Loop Interno: Bloco de Dominio

4-Preparagdo da
Imagem Intermediaria.

9-Aplicagdo da Medida

8-Aguisicdo do Bloco de Regido
de Distancia.

com o Mapeamenta Afim.

11-Cépia do Bloco Malde Transfarmado 10-Aplicagdo da
para Imagem Intermediaria, Simetria Indicada.

12-Grava o Arguivo
Descomprimido,

Figura 3.2: Processo de descompressao do Codificador Fractal Basico.

A descompressao permite que sejam incluidos até quatro argumentos: o nimero de
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iteragoes (para encontrar o ponto fixo), imagem original, imagem codificada e imagem
decodificada.

Os dois primeiros argumentos podem ser omitidos sem causar problemas na execu-
¢ao do algoritmo, entretanto, ¢ imprescindivel que os argumentos referentes a imagem

codificada e imagem decodificada sejam incluidos:

etapa 1: no inicio do algoritmo de descompressao, o arquivo da imagem codificada e
o arquivo da imagem decodificada sao abertos. Apoés a abertura dos arquivos, o
arquivo da imagem decodificada recebe o mesmo cabecalho da imagem codificada

que define o seu tipo de arquivo.

etapa 2: nesta etapa, calcula-se a quantidade de mapeamentos afins que ha no arquivo

MxN
lbxab ?

codificado. Esse célculo é feito como em que M e N sao respectivamente a
largura e a altura da imagem, enquanto (b e o ab sao a largura do bloco de dominio e
a altura do bloco de dominio. Assim, é possivel determinar quantos registros foram
gravados no arquivo codificado e alocar espaco de memoria para a estrutura dos
mapeamentos afins. Com a alocagao de memoria realizada, todos os registros dos

mapeamentos afins da imagem codificada sao lidos e copiados para esta regiao da

memoéria. Ao final desta etapa, fecha-se a imagem codificada.

etapa 3: esta etapa tem o objetivo de alocar memoria para todas as estruturas inter-
mediarias que serao utilizadas durante o processo de decodificacao. As estruturas
alocadas sao: imagem intermediaria, imagem reduzida, bloco molde e bloco molde

transformado.

etapa 4: com as estruturas de memoria alocadas, inicia-se o processo de preparacao da
imagem que sera decodificada. Caso nao tenha sido incluido o parametro referente
ao numero de iteracoes, o algoritmo preenche toda a regiao da memoria destinada
a imagem intermedidria com valores de pixels iguais a 128 (valor arbitrario). En-
tretanto, se esse parametro for informado, o algoritmo preenche toda a imagem

intermediaria com os valores dos pixels da imagem original.
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etapa 5: a decodificacao fundamenta-se no calculo das transformacoes afins, que devem
ser executadas um determinado ntimero de vezes até atingir o ponto fixo da fungao,
ou seja, executar os calculos das transformadas afins que sao coletadas do arquivo
comprimido e aplicadas na fungao iterativamente um certo niimero de vezes de forma
repetida até que o seu resultado nao se modifique e retorne sempre o mesmo valor.
Por este motivo, esta etapa tem o objetivo de fazer o lago das iteracoes do ponto
fixo. O nimero de iteracoes pode ser especificado pelo usuério como um parametro
ou, se nao definido, o algoritmo utilizard 16 iteragoes, que o autor do algoritmo

definiu como padrao.

etapa 6: esta etapa tem o objetivo de fazer a leitura de todos os pixels da imagem
intermediaria e aplicar o calculo da escala em 1:2 e a quantizacao. Ao executar
essas operagoes, o resultado ¢é incluido na regiao da memoria destinada a imagem
reduzida. Esses calculos sao aplicados para se obter uma imagem que sera utilizada
para extracao dos blocos moldes, uma vez que por meio desses blocos moldes é que

se aplicam as transformacoes afins, como no algoritmo de codificacao.

etapa 7: corresponde a um lago que é o responsavel por extrair os blocos de dominio da
imagem intermediéria e extrair os blocos moldes da imagem reduzida, combinados
com os pixels dos mapeamentos afins da imagem codificada. A cada iteracao do
laco, percorre-se os blocos de dominio 2n x 2n pixels da imagem intermediaria e
os registros dos mapeamentos afins alocados na memoria. Durante as iteragoes,
utiliza-se a posicao x e y dos mapeamentos afins que fazem parte de cada registro

da imagem codificada.

etapa 8: apoés a etapa 7, inicia-se a etapa de extracao do bloco de regiao, que é composta
pelos pixels da imagem reduzida (escalada e quantizada) e os pixels dos mapeamen-
tos afins coletados da imagem codificada, indicados pelas posicoes = e y do registro.
Os pixels da imagem reduzida sao somados aos pixels dos mapeamentos afins, e o

resultado é armazenado na regiao da memoria destinada ao bloco molde.

etapa 9: com a soma dos pixels finalizada, deve-se adicionar a medida da distancia que
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foi calculada no processo de codificacao. Entao, para cada pixel do bloco molde,

soma-se a medida de distancia coletada no registro dos mapeamentos afins.

etapa 10: aplica-se aos pixels do bloco molde a simetria indicada no registro do mapea-
mento afim encontrada no processo de codificacao da imagem. A simetria indicada
no registro é aplicada aos pixels e o resultado é armazenado na regiao da memoria
destinada ao bloco molde transformado. Essa é uma etapa importante, pois finaliza

o célculo das transformacoes afins.

etapa 11: esta etapa tem o objetivo de copiar cada bloco molde transformado, que con-
tém os pixels ja transformados, para a estrutura da imagem intermediaria alocada
na memoria em forma de registros. As etapas 8, 9, 10 e 11 sao executadas para
cada bloco de dominio encontrado. Ao finalizar o processamento do tltimo bloco
de dominio da imagem, esse processo volta a se repetir novamente até a ultima
iteracao do ponto fixo, ou seja, todas as etapas incluidas na etapa 7 sao executadas
o numero de vezes indicado pelas iteracoes do ponto fixo, indicando convergéncia
no processo. O algoritmo nao implementa nenhum tipo de controle para verificagao
do resultado do ponto fixo, apenas determina uma quantidade de iteracoes para se

calcular repetidas vezes as transformadas.

etapa 12: com todas as operacoes realizadas e o ponto fixo da fun¢ao encontrado, tém-se
os pixels decodificados e armazenados na regiao da memoria destinada & imagem
intermediaria. Portanto, esta etapa tem o objetivo de gravar no arquivo da imagem
decodificada todos os pixels da imagem intermediaria, o que finaliza todo o processo

de decodificacao.

3.2 Compressao Fractal com Tabelas de Dispersao

A secao 2.3 descreveu a estrutura de dados conhecida como tabela de dispersao (hash
table). As técnicas para obter uma boa fungao de dispersao, ou seja, evitar colisoes de

elementos nas posi¢oes da tabela, dependem do foco da aplicagao |26].
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A funcao de dispersao definida no algoritmo para compressao fractal de imagens ba-

seada em hash table é definida como

meodq af]a +BJ ,0) (3.1)

em que fmod é a funcdo que retorna o resto da divisdo entre as partes, x[a, bl —x é o valor
do pixel do bloco menos a média do bloco, B é uma constante com valor 75000 (obtido
empiricamente), A tem valor 0,4 (obtido empiricamente), o é o valor de desvio padrao do

‘[ L obtida empiricamente.

bloco e a constante C' é denotada pela equacao

O processo de compressao de imagem com essa estrutura ocorre em duas etapas:
distribuicao dos blocos de dominio na tabela hash e associacao dos blocos de dominio aos
blocos moldes através de pesquisa na tabela.

Para distribuir os blocos de dominios na tabela utiliza-se o valor de desvio padrao de
cada bloco de dominio e os pixels do bloco. As informagoes do bloco sao enviadas para a
funcao hash que gera um valor indicando a posi¢ao na tabela. O resultado ¢ a distribui¢ao
dos blocos, como na ilustracao da figura 2.17, com nodos encadeados na mesma posicao.

Apos a distribuicao dos blocos de dominios sao utilizadas as mesmas caracteristicas
dos blocos moldes para gerar uma posicao da tabela. Com a posicao calculada é realizada
a pesquisa pelos blocos de dominio dentro de um intervalo, visto que dificilmente o bloco
molde obtém o mesmo valor de chave do bloco de dominio. Assim, todos os blocos moldes

ao serem comparados com os blocos de dominio sao associados aos dominios com mais

semelhancas, finalizando o processo de compressao.

3.3 Compressao Fractal de Imagens por Particionamento Quad-

tree

O objetivo do particionamento quadtree é obter melhor desempenho e qualidade da
imagem codificada. Esta secao apresenta as etapas realizadas para codificacao e decodi-
ficacao da imagem.

Segundo Fisher [17], o particionamento quadtree inicia o processo com a leitura da
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imagem de entrada, dividindo-a em nodos como a estrutura de arvore. Assim, o nodo raiz
é a propria imagem. A cada iteracao, divide-se o nodo superior em quatro blocos, tal que
a divisao segue a ordem da esquerda para direita, de cima para baixo.

Quando se divide o bloco, calcula-se para ele o valor RMSE. O resultado desse calculo
é comparado com o valor de referéncia determinado no algoritmo. Esse valor é o limite da
distancia entre o bloco de dominio (nodo raiz) e o bloco molde (nodo folha) . Caso esse
valor esteja além do estipulado, o bloco é subdividido em outros quatro blocos. Assim,
consegue-se encontrar os pixels de melhor vizinhanca.

Durante o processo de divisao dos blocos é importante se definir um método de clas-
sificacao dos blocos divididos para diminuir o tempo de processamento. Nesse método,
utiliza-se a classificacao por regioes, segundo a soma, média e variancia calculadas. Pode-
se utilizar ainda os valores de brilho ou as simetrias para se classificar os blocos.

Em analogia & compressao basica fractal, o nodos superiores sao os blocos de dominio
e suas folhas sao os blocos moldes. Para melhor explicacao das iteracoes e estrutura do
algoritmo codificador fractal de imagens por particionamento Quadtree, esta secao esté

dividida em duas partes: codificacao e decodificacao.

3.3.1 Codificacdao Fractal de Imagens por Particionamento Quad-

tree

A figura 3.3 ilustra as principais etapas no processo de compressao fractal por parti-
cionamento quadtree.

O algoritmo de compressao fractal por particionamento quadtree possibilita diversos
parametros como entrada. A maioria dos parametros nao é obrigatéria, exceto o arquivo
original e o nome para o arquivo codificado que conterd o resultado final da compressao.

Os parametros aceitos pelo algoritmo, exceto os nomes dos arquivos das imagens, sao:

-t: valor de tolerancia;
-m: profundidade minima de recursao;

-M: profundidade méxima de recursao;



1-Declaragdo de estruturas de-memdria
e variaveis dos parametros do algaritmo.

! i
2-Atribuigdo dos parametros
indicados pelo usudrio.

!

3-Alocagdo de memoria para a imagem
de entrada e as sub-imagens.

!

4-L ejtura da imagem ariginal e
preenchimento da estrutura da
imagem intermediaria na memaria.

!

5-Calculo e classificagdo dos
dominios da imagem original.

6-Gravagdo dos bytes iniciais
no arquivo da imagem codificada.

17-Gravagaa dos bytes finais no arquivo
codificado e calculo da taxa de compressao.

—

Figura 3.3: Processo de compressao do codificador fractal por particionamento quadtree.

v

18-Desalocagdo de todas as
estruturas da memaria.

L
&

1-Etapa recursiva: Particionamento da Imagem

Y

9-Divisdo da guadtree
da imagem original.

Nio

10-Classificagdo do

quadrante,

= 11-Loop: Operacdes das classes

12-Operagdes nas

classes dos dominios.

'E”13—L00p: Definizao dos melhares valores

14-Comparagdo da regido com
o dominio 