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RESUMO

Este trabalho apresenta o uso da transformada wavelet para compressdo sem perdas
de proje¢des de tomografia computadorizada. A compressdo de imagens digitais € essencial
para aplicagdes tais como armazenamento e transmissao. Métodos de compressio de imagens
com perdas podem alcangar altas taxas de compressdo, porém impedem a reconstrugdo exata
dos dados originais. Os dados referentes as projecdes de tomografia, chamadas senogramas,
ndo podem sofrer perdas no processo de compressdo € descompressdo para ndo afetar a
reconstrucdo da imagem. Portanto, serd utilizada a transformada waveler de inteiros

reversivel que permite realizar a compressao sem perdas.
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ABSTRACT

This work presents how wavelet transform can be used for lossless compression of
computerized tomography projections. Digital image compression is essential for
applications such as storage and transmission. Lossy image compression methods can
achieve high compression ratios, but they don't allow exact reconstruction of the input data.
Tomography projections data, called sinograms, should not loose information during
compression and decompression process to not affect the image reconstruction. Thus, the

reversible integer wavelet transform which allows lossless image compression will be used.
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1. Introducao

A utilizagdo da tomografia computadorizada (Comput(eriz)ed Tomography - CT)
tornou-se um elemento indispensavel em hospitais e clinicas de todo o mundo. Nos ultimos
anos a CT tem se estendido também para aplicagdes industriais. A partir das projegdes,
obtidas com as medidas realizadas externamente a partir de diferentes angulos de um corpo,
deve-se reconstruir esses dados originais utilizando alguma técnica de reconstrugdo. Existem
varios algoritmos e técnicas que permitem a reconstrugdo da imagem a partir das projegdes
obtidas [26, 28, 41].

As imagens digitais geram um grande volume de dados, o que torna evidente a
necessidade de aplicar alguma técnica de compressdo de dados, que permita reduzir a
quantidade de informagdo necessaria, garantindo a exatiddo dos dados e facilitando o
armazenamento, a transmissdo e o processamento desses dados.

Por exemplo, uma unica projecdo com 768 x 90 pontos (ou pixels) com 65.536
niveis de cinza (16 bits por pixel) necessita de 138.240 bytes para ser armazenada. Esta
mesma imagem apds a sua reconstrugdo necessitara de 1.179.648 bytes se mantido os 16 bits
por pixel. A transmissdo de imagens de CT também ¢ outro fator que deve ser levado em
consideracdo, ja que cada vez mais a transmissdo de imagens se torna necessaria. Em vista
disso, as técnicas de compressdo tém a finalidade de diminuir esta quantidade de dados,
mantendo a integridade dos dados originais que poderdo ser reconstruidos a qualquer instante
que se faca necessario. Em vista dessa grande quantidade de informagio, a compressdo de
dados € um passo inevitavel na construcdo de sistemas de arquivamento e comunicagdo de

imagens (Picture Archiving and Communications Systems — PACS) e aplicagdes de
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telemedicina que requerem o armazenamento e a transmissdo de uma grande quantidade de
dados.

Através do processo de compressdo de dados podemos reduzir a quantidade de
dados necessarios para representar uma determinada quantidade de informagdo. Varios
métodos de compressdo de dados sem perdas (reversiveis) e com perdas (irreversivels) tém
sido propostos na literatura nos ultimos anos. Cada um desses métodos procuram explorar
determinadas caracteristicas presentes na imagem. A escolha do método apropriado depende
do conhecimento da teoria do método, bem como, um prévio conhecimento das
caracteristicas presentes na imagem. Desta maneira € possivel alcangar maiores taxas de
compressdo. Todavia, por razdes funcionais e legais, a perda de informagdes de determinados
tipos de 1magens deveriam ser evitadas, introduzindo a necessidade de técnicas de
compressao sem perdas.

Entre os metodos de compressdo de imagens temos a transformada wavelet, que
faz parte de uma teoria relativamente nova, e tem demonstrado que ¢ uma ferramenta
poderosa e vantajosa na area de compressdo de imagens. Wavelets sio fungdes bases os quais
representa uma determinada fungdo em multiplos niveis de detalhe. Wavelets foram
desenvolvidas independentemente em diferentes areas, tais como: matematica, fisica,
engenharia elétrica e geologia. Intercambios entre estas areas tém ocorridos nos ultimos
quinze anos.

A transformada wavelet apresenta algumas vantagens em relagdo as outras técnicas
de compressao de dados. Ela fornece também, uma alternativa para os classicos métodos de
Fourier para andlise e sintese de dados em uma e multi-dimensdes, e tem numerosas
aplicagdes em diversas areas tais como: fisica, astronomia, estatistica, sismologia,

turbuléncia, imagens médicas, processamento de imagem, audio e video, processamento de
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sinais, redes neurais, computagdo grafica, compressdo de dados, transmissdo de dados € na
solucdo de equagdes diferenciais parciais. Por ser uma ferramenta relativamente nova, ainda
existem muitas areas que podem ser exploradas.

Como exemplos da aplicagdes da transformada wavelet em compressdo de
imagens, podemos citar a compressdo de impressdes digitais do FBI, que possui um arquivo
com mais de 30 milhoes de impressdes e também o JPEG-2000 [34, 46] que esta se tornando
um novo padrdo internacional para compressdo de imagens e que passou a utilizar a

transformada wavelet em vez da transformada discreta cosseno (DCT).

1.1 Motivacao

A investigagdo, implementa¢do e avaliagdo de algoritmos para compressdo sem
perdas, de projecdes de tomografia computadorizada, usando a transformada discreta wavelet
(discrete wavelet transform - DWT) formam o objetivo primario desta dissertagao.

Varios trabalhos tém sido desenvolvidos na area de compressdo de imagens
utilizando meétodos baseados em wavelets. Todavia, foram desenvolvidos poucos trabalhos
utilizando a transformada wavelet sem perdas. Os trabalhos envolvendo compressdo de
imagens de tomografia computadorizada geralmente s3o realizados utilizando imagens ja
reconstruidas.

Neste trabalho em vez de utilizarmos as imagens ja reconstruidas, utilizaremos as
proje¢des de tomografia computadorizada com objetivo de reduzir a quantidade de
informagdo necessaria ¢ mantendo a integridade dos dados. Os dados originais também serdo
preservados, o que permitira a aplicagdo de outras técnicas de reconstrugdo, o qual também é
topico de constante pesquisa. Como estas informagdes nao podem sofrer perdas no processo
de compressdo e descompressdo, deveremos adotar um método de compressdo que permita

que os dados possam ser reconstruidos para a sua forma original. Para tal, estaremos
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utilizando a transformada wavelet de inteiros que permite alcangar os melhores resultados em
termos de compressdo e atendem a este requisito. Métodos que resultam em perdas de
informacgdes nao sdo aceitos para este tipo de dados, pois a perda de informagdes pode
'prejudicar a reconstru¢do e consequentemente a analise e o diagnostico a partir da imagem
final.

Nosso interesse nesta investigagdo abordara apenas as técnicas de compressdo de

imagens, uma das inumeras aplicagdes possiveis com a transformada wavelet.

1.2 Historico

A primeira mengao de wavelets apareceram no apéndice da tese de Alfred Haar em
1909 [22]. Uma propriedade da wavelet de Haar é que ela possui um suporte compacto, ou
seja, ela se anula fora de um intervalo finito. As wavelets de Haar ndo sdo diferenciaveis
continuamente, o que limita de certa forma sua aplicagao.

A transformada waveletr é o resultado do trabalho de um grande numero de
pesquisadores. Um breve historico sobre as wavelets é apresentado por JAWERTH e
SWELDENS [29] e GRAPS [22] do qual faremos um breve resumo a seguir.

Nos anos 30, varios grupos pesquisavam independentemente a representagdo de
fungdes usando fungdes de base de escala variavel, chamadas fungdes de base de Haar. O
fisico Paul Levy pesquisou movimentos Brownianos, um tipo de sinal randoémico, e
Littlewood, Paley e Stein descobriram uma fungdo que pode variar em escala e conservar
energia quando computando a energia da fungéo.

Ainda nos anos 30, a comunidade matemdtica percebeu que as técnicas
desenvolvidas por Fourier ndo eram muito adequadas para a solugdo de muitos problemas e
recorreram para as chamadas técnicas de Littlewood-Paley, freqiientemente substitutas

eficientes.
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Durante os anos 50 e 60, desenvolveram poderosas ferramentas para solucionarem
equagoes diferencias parciais e equagdes integrais, € perceberam que elas combinavam com a
teoria de Calderédn-Zygmund, uma area de andlise harmdnica.

No inicio dos anos 80, Stromberg descobriu as primeiras wavelets ortogonais.
Independente dos desenvolvimentos em analise harmonica, Alex Grossmann e Jean Morlet
[23] (fisico e engenheiro, respectivamente), juntamente com seus colegas de trabalho
estudaram a transformada wavelet em sua forma continua. Eles definiram wavelets em um
contexto de fisica quantica. Surgia a teoria de “frames”.

Em seguida, Yves Meyer, matematico Francés, e seus colaboradores perceberam
que as ferramentas da teoria de Calderon-Zygmund, em particular as representagdes de
Littlewood-Paley, poderiam levar a uma concepgdo unificada de muitos dos resultados em
analise harmoénica. Comecgaram também a compreender que aquelas técnicas poderiam
substituir as séries de Fourier em aplicagdes numeéricas.

Alex Grossmann e Jean Morlet sugeriram a palavra wavelet para os blocos
construtivos, e 0 que antes se chamava teoria de Littlewood-Paley, passou a ser chamado
teoria wavelet.

Pierre-Gilles Lemari¢ e Yves Meyer, independente de Stromberg, construiram
novas expansdes de waveler ortogonal. Em 1985, Stephane G. Mallat [32] introduziu o
conceito de analise em multiresolu¢do, dando um novo impulso a essa teoria. Ele descobriu
algumas relagdes entre filtros de quadratura espelhada (quadrature mirror filters — QMF),
algoritmos piramidais e bases de wavelets ortonormais. Inspirado em parte desses resultados,
Yves Meyer construiu a primeira wavelet ndo trivial. Ao contrario da wavelet de Haar, as
wavelets de Meyer sdo diferenciaveis continuamente; todavia elas ndo tém suporte compacto.

A introdugio da anélise em multiresolugio e a transformada waveler rapida por Mallat e
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Meyer forneceu a conexao entre filtros sub-bandas e wavelets. Alguns anos depois, em 1988,
usando o trabalho de Mallat, Ingrid Daubechies [11] construiu uma familia de wavelets com
suporte compacto.

Desde entdo, muitos trabalhos tém sido desenvolvidos em diferentes areas, sendo

uma delas, as aplicagdes em compressdo de imagens digitais.

1.3 Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do, apresentaremos alguns dos trabalhos mais recentes na drea de
compressao de imagens baseados na transformada wavelet. Os algoritmos de compressao de
imagens propostos aqui sao ambos com perdas e sem perdas.

Entre os trabalhos mais importantes envolvendo a transformada wavelet, temos os
trabalhos desenvolvidos por Antonini at al. [1], DeVore at al. [15], Lewis e Knowles [31],
Shapiro [55], Said e Pearlman [33, 50, 51, 52] e Zandi at al. [53, 72]. Temos ainda, os
algoritmos da segunda geragdo de wavelets que mapeiam inteiros para inteiros [4, 5]
utilizando os “lifting schemes” propostos por Sweldens [12, 59, 60, 61, 62, 64, 65].

No trabalho de Antonini at al. [1], € apresentado um método de compressdo que
associa a transformada wavelet ¢ quantizagdo vetorial. Os autores decompdem a imagem
original em diferentes escalas, usando o algoritmo em pirdmide, explorando as caracteristicas
psicovisuais nos dominios do espago e da freqiiéncia. Em seguida, € aplicado a quantizagio
vetorial e um esquema de alocagdo de bits para os coeficientes wavelets. Neste artigo, €
apresentado também um esquema de transmissdo progressiva.

DeVore at al. [15] apresenta uma nova teoria matematica para analise de métodos
de compressdo de imagens baseado na decomposi¢do waveler. Esta teoria precisamente relata
(a) a taxa de decaimento no erro entre a imagem original e a imagem comprimida quando o

tamanho da imagem comprimida aumenta (ou seja, quando a quantidade de compressio
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diminui) para (b) a suavidade da imagem em certas classes de suavidade chamado espagos

Besov (B;(L*(1))). Esta teoria limita o erro causado pela quantizagao dos coeficientes

wavelets. Baseado em pesquisas experimentais anteriores na resposta amplitude-fregiiéncia-
espacial do sistema visual humano (human visual system — HVS), eles discutem também que
em muitas instancias a medida do erro, causado na compressdo de imagem, utilizando o erro
médio quadratico (mean square error — MSE) (no espago L?) pode nio ser sempre apropriado
e que o erro medio absoluto (mean absolute error) (no espago L")y ¢ mais apropriado em
aplicagdes de compressdo de imagens.

O conceito de zerotrees foi originalmente introduzido por Lewis ¢ Knowles [31].
Eles propuseram um esquema de compressdo de imagens baseado na decomposigdo dos
componentes espectrais e espaciais da imagem usando wavelets ortogonais bidimensional,
para em seguida aplicar um algoritmo de compressdo que explore as caracteristicas do
sistema visual humano. Os coeficientes sdo codificados hierarquicamente e quantizados
individualmente.

Shapiro [55] desenvolveu um esquema de codificagdo de imagem usando uma

3

estrutura hierarquica de “zerotrees” dos coeficientes wavelets. Este algoritmo é chamado
EZW (Embedded Zerotree Wavelet) e possui similaridades com o algoritmo posposto por
Lewis e Knowles [31]. O zerotree ¢ um método eficiente de codificagio embutida
(embedded) dos coeficientes wavelets, os quais toma vantagem da similaridade natural das
diferentes bandas no dominio da transformada.

O algonitmo EZW ¢ baseado em quatro conceitos: (1) transformada discreta

wavelet ou decomposigdo hierarquica em sub-bandas, (2) predigio da auséncia de informagio

significante através das escalas explorando a auto-similaridade natural em imagens, (3)
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quantizagdo por aproximagao sucessiva codificada por entropia e (4) compressdo sem perdas
os quais ¢ realizado via codificagdo aritmética adaptativa.

Para um dado limiar inicial 7, um coeficiente wavelet x é dito ser significante com
respeito a 7 se | x | >= T. Um coeficiente wavelet € dito ser um elemento zerotree raiz com
respeito ao limiar T se ele e todos os seus descendentes (figura 1.1) sdo insignificantes com
respeito a T. Zerotrees sao construidas para o limiar 7, e os simbolos descrevendo a estrutura
zerotree sao codificados através da codificagdo aritmética adaptativa. O limiar é reduzido
pela metade e o processo repetido. A codificagdo pode finalizar em qualquer estagio. Uma

explicagdo mais detalhada e um exemplo simpies deste esquema pode ser obtido em [55].

> 1>

v

N
N

Figura 1.1 — Dependéncias pai-filho entre os coeficientes waveler em diferentes sub-bandas.

O algoritmo EZW produz resultados de compressao que sdo competitivos com
todos os algoritmos de compressdo conhecidos em imagens de teste padrdo. O EZW sugere
também uma maneira eficiente para ordenagdo dos bits dos coeficientes wavelet para
transmissao.

Mais recentemente, um outro algoritmo chamado SPIHT (Set Partitioning in
Hierarchical Trees) foi proposto por Said e Pearlman [50], os quais é uma implementagdo
mais eficiente do esquema de codificagdo zerotree do Shapiro [55]. Este algoritmo permite

codificar uma imagem com perdas ou sem perdas. Ele usa um esquema de multiresolucio em
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piraimide ao quais é melhorado via codificagdo preditiva através da transformada S+P
(transformada Segqiiencial + Predigdo) [4, 51, 52]. Ele difere de outros métodos no fato de que
a predi¢do ¢ usada durante (em vez de depois) a seqiiéncia de transformagdes recursivas, e
consequentemente pode usar informagdes que ndo estdo disponiveis depois que a imagem €
transformada. O algoritmo SPIHT é baseado em trés estagios: (i) aplica¢do da tranformada
S+P para decompor a imagem, (i) uma técnica de codificagdo baseado em zerotree € (iii)
codificagdo aritmética adaptativa dos dados residuais.

Esta técnica produz significantemente melhor compressdo do que os métodos de
compressdo wavelet tradicional com similar complexidade computacional, e representa o
estado da arte em compressdo de imagens de proposito geral [33].

A transformada S (Seqiiencial) utilizada nesta técnica é uma adaptagdo da
transformada de Haar para mapear os valores de inteiros para inteiros, permitindo assim a
reconstrugdo exata das informagdes. No capitulo 4, descreveremos mais a respeito deste
algoritmo.

No trabalho de Zandi ar al. [53, 72] € proposto um esquema de compressdo de
imagens reversivel (exata reconstrugdo). CREW (Compression with Reversible Embedded
Wavelets) ¢ um sistema de compressdo de imagens de tons continuos unificado, ou seja,
permite a compressdo tanto com perdas quanto sem perdas. CREW também ¢é baseado na
transformada wavelet de inteiros, sendo utilizado a transformada TS (Two-Six Transform).
Ele ¢ baseado na transformada wavelet usando uma aproximagéo reversivel de um dos
melhores filtros waveler conhecido e sua performance é igual ou melhor do que outros
meétodos existentes. Para codificagdo dos coeficientes, CREW usa um método similar ao
zerotree do Shapiro [55], e um método chamado Horizon. Codificagio Horizon ¢ uma

codificagdo baseada em contexto que toma vantagem da informagdo espacial e espectral
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disponivel no dominio wavelet. Os coeficientes sdo codificados de modo a permitir a
compressdo com perdas por simplesmente truncando os dados apds a aplicagdo da
transformada. Trés codificadores de entropia foram experimentados: finite state machine
‘coder, parallel coder e Q-coder. CREW fornece o estado da arte para compressdo sem perdas
de imagens médicas (acima de 8 bits por pixel), e compressdo com perdas e sem perdas de
imagens com 8 bits. Este esquema tem também uma implementagdo simples tanto em
software quanto em hardware. CREW foi submetido ao comité ISO/IEC JTC1/SC29/WGl
(formalmente os comités JPEG e JBIG) como um padrdo internacional.

Por fim, Calderbank at al. [4] apresenta duas abordagens para construir
transformadas wavelet de inteiros para inteiros os quais podem ser usadas para compresséo
sem perdas. Na primeira parte do trabalho € apresentado uma adaptag@o do preé codificador
desenvolvido por Laroia, Tretter ¢ Farvardin. O leitor pode consultar [4] para obter mais
detalhes. Na segunda abordagem ¢ apresentado como conseguir uma implementagdo
reversivel usando o lifting scheme proposto por Sweldens [12, 59, 60, 61, 62, 64, 65]. Esta

segunda abordagem ¢ discutida em mais detalhes no capitulo 4.

1.4 Estrutura da Dissertacao

A dissertagdo estd estruturada em seis capitulos. No segundo capitulo,
apresentamos duas maneiras de classificar as técnicas de compressdo de imagens: as técnicas
de compressao de imagens com perdas e sem perdas, incluindo também as técnicas de
compressdo por transformada.

No terceiro capitulo descrevemos inicialmente a transformada de Fourier e
comparamos com a transformada wavelet. Em seguida apresentamos a transformada waveler
direta e inversa, comeg¢ando com uma descri¢do da transformada wavelet continua e mais

adiante introduzimos o conceito de analise em multiresolugdo e a sua relagdo com banco de
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filtros. Além disso, € apresentado também como a transformada wavelet pode ser usada em
aplicagdes de compressdo de imagens, partindo inicialmente de uma andlise unidimensional,
que torna mais simples a sua compreensdo, e posteriormente mostrando sua aplicagdo em
sinais bidimensionais.

O quarto capitulo aborda a transformada wavelet que mapeia inteiros para inteiros,
0 qual permite a reconstrugdo exata dos dados de entrada. Inicialmente, apresentamos as
transformadas S, S+P e TS, as quais sdo baseadas na transformada waveler de inteiros. Em
seguida, descrevemos o lifting scheme e como ele pode ser mapeado para inteiros. Nesta
secdo, apresentamos também as transformadas waveler de inteiros reversiveis utilizadas nos
experimentos deste trabalho.

No quinto capitulo, descrevemos o tipo de dados que estaremos utilizando na
realizagdo dos experimentos € uma descrigdo do processo de compressdo adotado, o qual foi
baseado no /ifting scheme com a propriedade de preservacdo de precisio [6]. Este capitulo,
apresenta também os resultados obtidos na compressdo das projegdes. Por fim, concluimos o

trabalho e apresentamos propostas para trabalhos futuros.
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2. Compressao de Imagens

A compressdo de uma imagem ¢ possivel porque as imagens, em geral, apresentam
um alto grau de coeréncia, que se traduz em uma redundancia de informagdo quando
codificada [20]. Por exemplo, tomando um pixel (picture element) qualquer de uma imagem,
provavelmente, a cor desse pivel serd igual a dos elementos vizinhos ou de uma outra regiao
préxima na imagem, porque ha uma grande probabilidade de todos eles pertencerem a um
mesmo objeto da imagem. Caso isso ndo ocorra, certamente uma relagdo mais complexa
existira na imagem. Baseado neste fato, os métodos de compressdo de imagens digitais visam
produzir, através da redugdo ou eliminagdo de redundancia, um cddigo mais compacto que
preserve as informagdes contidas na imagem. A redundancia ¢ uma caracteristica que esta
relacionada a distribuigdo estatistica da informagao presente na imagem.

Em uma imagem digital hd, basicamente, trés tipos de redundéncia de dados que
pode ser identificado e explorado [21]: redundancia de codigo, redundancia interpixel e
redundéancia psicovisual.

Para reduzir a redundancia de cédigo, o processo de codificagdo determina um
cddigo bindrio com tamanho variavel (variable-length coding — VLC). Aos valores que
ocorrem mais freqlientemente na imagem, € atribuido um cédigo menor (em numero de bits),
enquanto que os valores que sdao menos freqlientes, um codigo maior € atribuido.

A redundancia interpixel permite prever razoavelmente o valor de um pixe! a partir
do valor do pixel de seus vizinhos, com isso a informagdo dos pixels a ser codificada ¢
relativamente pequena. Esta correlagdo espacial resulta da relagdo estrutural ou geométrica
entre os objetos na imagem. Uma variedade de nomes tém sido criados para referenciar para

~ essas dependéncias interpixels, tais como: redundancia espacial, redundéancia geométrica e
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redundancia interframe (ou temporal, que ocorre entre frames adjacentes em uma seqiiéncia
de imagens). Podemos relacionar ainda a redundancia espectral que ocorre entre diferentes
planos de cores ou bandas espectrais.

A redundéncia psicovisual ocorre pelo fato de algumas informagdes terem menos
importdncia do que outras informag¢des em um processamento visual normal. Essas
redundancias podem ser eliminadas sem comprometer a qualidade da imagem. Todavia, a
eliminagdo de redundéncia psicovisual resultara numa perda de informacéo, o que leva a um
processo de compressdo com perdas.

Dependendo da area de aplicagdo, as informagdes que desejamos preservar podem
ser de natureza objetiva ou subjetiva [20]. No primeiro caso o método de compressao deve
permitir a recuperagdo exata dos dados da imagem original. Dizemos, nesse caso, que o
processo € reversivel ou que temos uma compressdo sem perda (lossless). Caso contrario, ele
¢ chamado irreversivel, e dizemos que temos uma compressdo com perda (lossy), isto é, ele
ndo permite a reconstrugdo exata dos dados originais.

As técnicas ditas reversiveis sdo também chamadas de redugdo de redundancia ou
sem ruido, enquanto que as técnicas irreversiveis sdo conhecidas também por redugdo de
entropia ou com ruido [35].

Os recentes avangos das técnicas de compressdo com perdas incluem diferentes
meétodos tais como a transformada discreta cosseno (discrete cosine transform - DCT),
quantizagdo vetorial, transformada waveler, redes neurais, codificagdo fractal e outras
técnicas por transformada. Apesar destes métodos permitirem a obtencdo de altas taxas de
compressao (tipicamente 50:1 ou maior, dependendo da qualidade deseja/da), eles nao
permitem a reconstru¢do exata da versdo original dos dados de entrada. Portanto, métodos

com perdas ndo sdo aceitaveis para determinadas aplicagdes, tais como: imagens médicas
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digitais, imagens de satélite, dados sismicos, imagens de alta fidelidade, arquivos
executaveis, e assim por diante. Técnicas de compressdo sem perdas, todavia, permitem a |
reconstru¢do exata dos dados originais, mas as taxas de compressdo sdo comparativamente
baixas (cerca de 2:1 a 4:1).

Diferentes formulas sdo utilizadas para o calculo das taxas de compressdo.
Algumas pessoas preferem calcular em bits/bytes. Esta medida de compressao fornece o
numero de bits necessarios por pixel depois da compressdo. O valor bits-por-pixel (bpp) |
permite comparar os meétodos de compressdo e permite calcular o tamanho da imagem
comprimida e a taxa de transmissdo necessaria para qualquer tamanho de imagem. Outros
preferem utilizar razdes, por exemplo: 2:1. Isto significa que a quantidade de dados foi

reduzida pela metade. Usaremos neste trabalho a formula (em porcentagem) definida por:

(l _ dados com?rfmzdos ]* 100 (2.1)
dados originais

Isto significa que um arquivo que ndo muda de tamanho apds a compressdo tera
uma taxa de compressao de 0% (zero por cento). Um arquivo comprimido pela metade do seu
tamanho original terd uma taxa de compressdo de 50%. Teoricamente a taxa de compressdo
maxima ¢ 100%. Isso so ocorrera se o tamanho do arquivo comprimido for igual a zero, os
quais ocorre somente se o tamanho dos dados originais é zero também. Se o tamanho do
arquivo comprimido for maior do que o arquivo original teremos uma taxa de compressdo

negativa.

2.1 Compressao Sem Perdas

Compressdo de dados sem perdas ¢ o método de compressdo que permite a
recuperagdo exata dos dados originais apds o processo de descompressdo. Os esquemas de

compressdo de imagens sem perdas freqiientemente consiste de dois componentes distintos e
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independentes: modelagem e codificagao.

Em uma quantizagdo uniforme o nimero de bits utilizado para codificar cada nivel
¢ chamado de taxa de bits. Se a codifica¢do tem L niveis entdo a taxa de bits ¢ portanto b =
log,L. Se a codificagdo nao for uniforme, o niimero b acima fornece apenas o numero meédio
de bits utilizados para codificar cada nivel de quantizagdo [20]. Nesse caso ele € chamado de
taxa média de bits.

Para decidir se uma determinada taxa média de bits é adequada para codificar uma
imagem, precisamos ter uma medida da “quantidade de informagdo” presente na imagem.
Essa medida é dada pelo calculo da entropia da imagem.

A entropia, termo usado na teoria da informagdo, indica o0 numero médio de bits
necessarios para codificagdo ndo ambigua de cada simbolo de um alfabeto fonte. Todos os
algoritmos sem perdas requererdo igual ou mais bits para a compressdo. Uma breve

introdugdo da teoria da informagao sera apresentada a seguir.

2.1.1 Teoria da Informacao

De acordo com Claude Shannon [54], a entropia € a compressdo maxima possivel
quando nos codificamos dentro de um mesmo alfabeto. Se S é uma variavel aleatoria com L
valores (vy, vz, ..., L) com suas respectivas probabilidades (P, Pa, ..., PL), entdo a entropia de

S, que indicamos por H, pode ser definida como [20, 21]:

: (2.2)

onde P; € a probabilidade de ocorréncia de um nivel de quantizagdo na codificagio da

imagem, € log,— indica o nimero de bits necessarios para codificar cada nivel de

1
P

quantizagao.



16

Logicamente, o conjunto de probabilidades deve satisfazer a condigdo

ZL:E:I. (2.3)

i=1

1
Claramente podemos observar que P; > I logo

< log,(L). (2.4)

L L
H< ZP:— log,(L)= logz(L)Z Pi=log,(L). (2.5)
=1
Ou seja, a entropia H satisfaz a desigualdade

0< H <Llog,(L). (2.6)

A teoria de Shannon determina que se o tamanho dos dados € n, entdo nH(S) é o
numero de bits requerido para representar S e € entdo chamado a complexidade de S.

O calculo da entropia da equagdo 2.2 , também chamado de estimativa de primeira
ordem (first order estimate) [21], fornece uma estimativa que ¢ o menor limite, para a taxa
média de bits, que pode ser realizado através da codificagdo com tamanho variavel somente,
sem haver perdas na compressdo dos dados. A codifica¢do de tamanho variavel é usada para
reduzir redundancias de codigo. A diferenca entre a estimativa da entropia de mais alta
ordem e a estimativa de primeira ordem indica a presenga de redundancias interpixel.

Desse modo, o conhecimento da entropia de uma imagem, nos fornece um
parametro importante para que possamos verificar a qualidade da taxa média de bits obtida
em uma determinada codificagdo. Aplicando métodos de compressdo com perdas pode-se

produzir uma taxa média de bits inferior a entropia da imagem.
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Os algoritmos de compressdo sem perdas podem ser divididos, basicamente, em
duas categorias: os métodos baseados em estatistica e os métodos baseados em dicionario.
Entre estes métodos os mais conhecidos sdo: a codificagio Shannon-Fano [25, 39, 54], a
codifica¢do de Huffman [21, 25, 39], a codificagdo aritmética [21, 36, 39, 70], os algoritmos
baseados na codificagdo Lempel-Ziv (LZ) [39, 69, 73, 74] e a codificagdo Run-Length
Encoding (RLE) [21]. Existem também os algoritmos, nido baseados em wavelets,
desenvolvidos para explorar a redundancia interpixel das imagens tais como: Modulagao por
Cédigo de Pulso Diferencial (Differential Pulse Code Modulation — DPCM) [28], LIPEG
(Lossless Joint Photographic Experts Group) [13, 14, 67], IJBIG (Joint Bi-level Imaging
Group), BTPC (Binary Tree Predictive Coding) [13, 14], CALIC (Context-based Adaptive
Lossless Image Codec) [71], FELICS (Fast, Efficient, Lossless Image Compression System)

[27], LOCO-I (LOw COmplexity LOssless COmpression for Images) [68], entre outros.

2.2 Compressao com Perdas

Até aproximadamente 1980, a maioria das técnicas de codificagdo de imagens eram
baseados na cléssica teoria da informagdo para explorar as redundancias estatisticas presentes
nas imagens com objetivo de realizar compressdo [48]. As técnicas usadas eram baseadas em
pixels e ndo faziam nenhum uso das informagdes contidas na imagem. Removendo apenas
estas redundancias nas imagens, podemos obter somente uma taxa de compressdo limitada.
Se aumentar a taxa de compressdo resultard na remog¢do de dados ndo redundantes e
produzira uma degradag@o visual das imagens. Para obter taxas de compressdo méis elevadas
e manter as imagens reconstruidas com uma qualidade aceitdvel, outras :fécnicas de
compressdo devem ser consideradas.

Foram desenvolvidas novas técnicas de compressio que apresentam melhor

desempenho do que as técnicas de codificagdo de imagens da primeira gerégéo. Estes
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meétodos tentam identificar caracteristicas dentro da imagem e usar estas caracteristicas para
realizar compressdo. Estes recentes desenvolvimentos sdo chamados de segunda geracdo de
codificag¢do de imagens [48]. Todas as técnicas da segunda gerag@o incorporam propriedades
do sistema visual humano (human visual system — HVS) como estratégia de codificagdo com
o0 objetivo de realizar altas taxas de compressao enquanto mantendo uma qualidade aceitavel
da imagem.

Os algoritmos de compressao de imagens com perdas procuram tirar vantagem das
limita¢des da visdo humana. Com o objetivo de aumentar a taxa de compressdo, algumas
informagoes podem ser eliminadas, sendo que a perda de algumas informagdes podem ndo
ser percebidas decorrente do fato da visdo humana ser mais perceptivel a luminosidade do
que a variagdo de cores, todavia, a perda de informagdes pode provocar o surgimento de
artefatos na imagem comprimida e consequentemente deterioragdo da qualidade. Na sua
maioria, as técnicas de compressdo com perdas se baselam em trés etapas: decomposi¢do ou
transformagdo da imagem, estratégias de quantizacdo/limiar e técnicas de modelagem e

codificagdo sem perdas. Este processo de compressao € ilustrado no diagrama abaixo.

Imagem Decomposigao v Imagem
Original —» ou : Quantizacéo Coodd?;i:gazgoe — » Comprimida
x(j, k) Transformacgdo |y, k) &)

Figura 2.1 — Processo de compressdo com perdas.
Partindo de uma imagem original x(j, k), a decomposi¢do ou transformagdo
descorrelaciona os dados da imagem, mapeando os dados para um novo dominio y(j, k).
Na etapa de quantizagdo, duas técnicas diferentes de quantizagcdo podem ser
aplicadas: a quantizacdo escalar ou a quantizagdo vetorial. Na quantizagdo escalar, os dados
de entrada sdo quantificado isoladamente. A quantizagdo vetorial é uma generalizagdo da

quantizagdo escalar em que vetores, ou blocos, de pixels sdo quantificados em vez dos pixels
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separadamente. Geralmente nessa etapa, costuma-se aplicar um limiar com o objetivo de
diminuir o numero de coeficientes diferentes de zero, com isso aumenta-se a taxa de
compressdo. Em razdo disso, esta etapa geralmente implica na perda de informagoes,
impedindo a reconstrugao exata dos dados. Quando ndo ocorrer nenhuma quantizagdo/limiar,
¢ possivel recuperar completamente os dados originais. Desde que a transformagdo seja
reversivel.

Por fim, a etapa de codificagdo tem a fungdo de transformar os dados para uma
representagdo unidimensional ¢(j), podendo ser utilizado uma das técnicas de codificagdo de
entropia, tais como: codificagdo de Huffman, codificacdo Shannon-Fano ou codifica¢do
aritmética. A reconstrugdo da imagem é realizada efetuando as operagdes inversas do
processo de compressao.

Se as operagdes de transformagdo direta e inversa pudessem ser computadas com
exatiddo, poderiamos obter a reconstrugdo exata do sinal original. Muitas das técnicas de
compressdo com perdas poderiam ser adaptadas para se tornarem sem perdas desde que nao
seja introduzido um erro na etapa de transformagdo. Mas, normalmente ¢ a introdugdo de um
estagio de erro no processo que fornece a facilidade para a compressdo [48].

Quando se trata de compressao com perdas, a medida da taxa de compressao ndo ¢
tdo significativa se ndo houver meios de se comparar a qualidade da imagem. Como tais
comparagdes sdo subjetiva, recorremos freqientemente a medidas quantitativas. A distorgdo
(inversa da qualidade da imagem) ¢ urﬁa medida da distancia entre a imagem original e a
imagem reconstruida. Existem varias maneiras de calcular a distor¢do, entre as mais usadas
temos o erro médio quadratico (mean square error — MSE) e a relagdo sinal de ruido de pico
(peak signal noise ratio — PSNR). A classica teoria da taxa de distor¢do (rate-distortion — R-

D) preocupa-se com a tarefa de representar os dados com o menor numero de bits possivel
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para uma determinada qualidade [43].
Para uma imagem de tamanho M x N, sendo x(m, n) a imagem original e x (m, n) a
imagem reconstruida a partir dos dados comprimidos, o calculo do erro medio quadratico €

dado por

M-1N-]

MSE = ﬁlj—\f—;;lx(m,n)—i(m,n)|z (2.7)

e a relagdo sinal de ruido de pico € dado por

LE
PSNR 5, = 101og10[m} (2.8)

sendo L o valor pico-a-pico do dado da imagem original. Para uma imagem com 8 bits por

pixel, por exemplo, este valor € igual a 255.

2.2.1 Codificacao por Transformada

As transformag¢bes matematicas sdo aplicadas as imagens com o intuito de
descorrelacionar os dados. Existe uma grande variedade de métodos de compressdo baseados
em transformadas matematicas, que sdo empregadas no mapeamento de um dominio para
outro, entre elas podemos citar: transformada de Fourier, Cosseno, Seno, Karhunen-Loéve,
Walsh, Hadamard, Haar, entre outras. Estas transformag:ées sdo ortogonais e unitarias
garantindo a transformagdo inversa. Mais recentemente se incorporam a essa relagdo a
transformada wavelet e a transformada fractal.

O termo codificagdo por transformada genericamente descreve as técmicas de
codificagdo onde os dados originais sdo primeiro decompostos usando uma transformagio
linear ¢ em seguida cada um dos componentes de freqiiéncia obtidos € quantizado e

codificado.
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Na maioria das imagens, apos a transformacdo, uma grande quantidade de
coeficientes tornam-se pequenos em magnitude, assim eles podem ser grosseiramente
quantizados ou completamente rejeitados sem prejudicar a qualidade da imagem
reconstruida. Com a descorrelagdo dos dados, € possivel obter também uma representagao

mais compacta na etapa de codificagao.

2.2.2 Padroes de Compressao de Imagens

Dois padroes da ISO (International Standards Organization) bastante conhecidos
para compressdo de imagens, baseados em transformada, sdo os esquemas JPEG (Joint
Photographic Experts Group) [21, 39, 67] para imagens estaticas e 0 MPEG (Moving Picture
Experts Group) para video. Os dois esquemas sdo baseados na transformada discreta cosseno.
Temos ainda o LJPG [13, 14, 67] e o JPEG-LS [34, 68] para compressdo sem perdas, o JBIG
para compressdo sem perdas de imagens binarias e o JPEG-2000 {34, 46], um novo padrio
que esta surgindo para compressdo de imagens com perdas ou sem perdas baseado na
transformada wavelet.

A necessidade de um padrdo internacional para compressdo de imagens estaticas
resultou, em 1986, na formacio do JPEG. Formalmente conhecido como ISO/IEC
JTC1/SC29/WG1. O objetivo deste grupo foi desenvolver um método para compressido de
imagens de tons continuos que atendesse aos seguintes requisitos:

1. A qualidade da imagem reconstruida deve ser a mais perfeita possivel quando
comparada com a original. O codificador deve ser parametrizado permitindo a
escolha da taxa de compresséo e qualidade da imagem desejavel.

2. Ser aplicavel para praticamente qualquer tipo imagem digital de tons continuos
e ndo devem haver restricdes com relagdo ao conteudo da cena, tais como

complexidade, nimero de cores ou propriedades estatisticas.
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3. Ter uma complexidade computacional razoavel, permitindo sua implementa¢do
tanto em software quanto em hardware.
4. Ter os seguintes modos de operagdo:
e Codificagio sequiencial. Cada componente da imagem ¢ codificado com
uma simples varredura da esquerda para a direita e de cima para baixo.
e Codificagdo progressiva. A imagem € codificada em multiplas varreduras
para aplicagdes no qual o tempo de transmissdo € longo.
e Codificagdo sem perdas. A imagem ¢ codificada garantindo a reconstrug¢io
exata da imagem original.

e Codificagio hierarquica. A imagem ¢ codificada em multiplas resolugdes.
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Figura 2.2 — Esquema de codificagdo do JPEG.

Inicialmente, cada componente de cor da imagem ¢ dividida em blocos ndo
sobrepostos de 8 x 8 pixels e entdo trata cada um destes blocos de forma independente
durante a compressdo. Em seguida, é aplicada a transformada discreta cosseno direta

(Forward DCT - FDCT) bidimensional. O componente do canto superior esquerdo é
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chamado de componente DC do bloco e representa o valor médio do bloco. Os outros 63
coeficientes sdo denotados coeficientes AC. Utilizando a DCT observamos uma concentragéo
da energia do bloco no coeficiente DC e nos coeficientes AC as baixas freqiiéncias. Os
vcoeﬁcientes DC sdo codificados usando DPCM. Séo utilizados os coeficientes DC do bloco
atual e do bloco anterior. Os 63 coeficientes AC sdo quantizados uniformemente usando uma
tabela especifica. O CCITT define 4 tabelas de quantizagio e a tabela deve ser escolhida de
acordo com as caracteristicas do bloco. Os 63 coeficientes AC sdo ordenados em forma de
zig-zag da menor até a freqiiéncia mais elevada (conforme mostrado na figura 2.2). Apds a
etapa de quantizacdo, os blocos apresentam um elevado numero de zeros. A seguir, esses
coeficientes sdo codificados utilizando RLE. Na etapa final, os coeficientes sdo codificados
usando um cddigo de tamanho variavel (VLC). Dois métodos podem ser utilizados:
codificagdo de Huffman ou codificagdo aritmética. A transformada inversa consiste em
aplicar as etapas em ordem reversa.

Como visto anteriormente, a recomendagdo JPEG especifica também um método
de compressdo sem perdas. A compressdo sem perdas utiliza técnicas de predigdo ao invés da
DCT.

Uma expectativa comum com relagdo ao uso da transformada waveler € que ela
produz uma melhor qualidade subjetiva da imagem do que o codificador JPEG padrdo. Em
vista disso, o JPEG estd propondo um novo padrdo para compressdo de imagens chamado
JPEG-2000 ([34, 46]. Esse novo paradigma de compressio de imagens utilizara a
transformada wavelet ao invés da DCT.

O projeto do JPEG-2000 foi motivado com a submissio do algoritmo CREW ({53,
72] (resumo descrito na se¢do 1.3) para a padronizagdo de compressdo sem perdas (lossless)

e quase sem perdas (near-lossless) para imagens de tons continuos, conhecido atualmente
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como JPEG-LS. Embora o LOCO-I [68] tenha sido selecionado como a base para o JPEG-

LS. Todavia, foi reconhecido que o CREW possui muitas caracteristicas que mereciam o
desenvolvimento de um novo padrdo [34]. Em 1996, o JPEG-2000 fo1 aprovado como um
Anovo item de trabalho. Muitas das idéias no JPEG-2000 foram inspiradas nos trabalhos de
[50, 55, 72].

JPEG 2000 refere-se para todas as partes do padrdo. A proposta atual € constituida
de 6 partes. As partes sdo: [34]

e Parte 1, Sistema de codificagdo de imagens JPEG 2000 (o nucleo)

e Parte 2, Extensoes (adicionar mais caracteristicas e sofisticagdo para o nucleo)

e Parte 3, Motion JPEG 2000

e Parte 4, Adaptagdo

o Parte 5, Software de referéncia (atualmente implementagdes em Java e C)

e Parte 6, Formato de arquivo para imagens compostas.

O padrdo JPEG-2000 tera como caracteristica a eficiéncia da compressdo
melhorada (estimada em 30% dependendo do tamanho e da taxa de bits da imagem),
permitird compressdo tanto com perdas quanto sem perdas, multiplas resolugoes,
decodificagdo progressiva, codificagdo de regido de interesse (Region Of Interest — ROI), o
qual permite selecionar partes de uma imagem para ser codificada com mais alta qualidade, e
ainda, tudo em um unico fluxo de bits comprimido. Permitindo as aplicagdes manipularem ou
transmitirem somente as informagdes essenciais para um dispositivo a partir da imagem fonte
comprimida [34, 46].

O JPEG-2000 tem muitas caracteristicas novas em relagdo ao JPEG padrio,

algumas delas séo:
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e A performance em compressdo constitui o estado da arte para baixa taxa de

bits;

e Transmissdo progressiva por qualidade, resolugdo, componentes ou localidade

espacial;

e Compressdo com perdas e sem perdas unificado;

e Acesso aleatorio para fluxo de bits (bitstream);

e Processamento no dominio comprimido (por exemplo, rotagio e corte);

e Codificagdo da regido de interesse por progressdo (permite transmitir a regiao

de interesse primeiro durante a transmissao progressiva).

A complexidade da transformada wavelet no JPEG-2000, depende do tamanho do
filtro e dos filtros de ponto flutuante ((9,7), (10,18)) versus filtros inteiros ((13, 7), (3, 5), (5,
3), (2,10), etc.) utilizados. A Parte I exigira uma wavelet de ponto flutuante (9, 7) e uma
inteira (3, 5), enquanto a Parte II permitirda wavelets multiplas incluindo as definidas pelo
usuario [34].

A transformada wavelet diadica (piramidal) com L-niveis de decomposigdo é
realizada usando a wavelet de ponto flutuante (9, 7) ou a wavelet de inteiros (5, 3) [34].
Depois da transformagdo, uma quantizagdo escalar uniforme é empregada em todos os
coeficientes wavelet. Uma tabela de quantizagdo (Q-table), andloga ao JPEG padrio é
utilizada. Quando a transformada wavelet de inteiros é empregada, o tamanho do passo da
quantizagdo escalar € igual a 1, isto ¢, sem quantizagdo, 0s quais permitiu progressio sem
perdas da mesma maneira do CREW ou SPIHT. Codificagdo de entropia (entropy coding) é
realizado independentemente em cada bloco de codigo (code-block). Toda a codificagio ¢
feita usando o codificador aritmético binario dependente do contexto. O MQ-coder foi aceito

como o codificador aritmético para o JPEG-2000.
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Um anexo do padrio JPEG-2000 contém um formato de arquivo opcional para
incluir informagdes tais como o espago das cores dos pixels e informagdes de propriedade
intelectual (direitos autorais) para a imagem. Este opcional formato de arquivo ¢ extensivel e
a parte Il definird armazenamento de muitos tipos adicionais de metadados. A extensdo

utilizada para representar o formato do arquivo é “.JP2”.
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3. Transformada Wavelet

3.1 Introducao

As transformag¢des matematicas sdo empregadas no mapeamento de fungdes de um
dominio para outro. As transformagdes sdo particularmente importantes em processamento €
analise de sinais porque no dominio transformado algumas propriedades relevantes do sinal
ficam mais evidentes. Para a compressdo de imagens, um dos métodos mais utilizados ¢ a
codificacdo por transformada, cujo objetivo principal da transformada € produzir um
conjunto de valores representando os pixels reordenados, evidenciando a maior concentragao
de energia possivel em menor numero de coeficientes.

Como ja vimos, no capitulo anterior, existe vartos métodos de transformacgdes que
podem ser aplicados a um sinal, entre os quais a transformada de Fourier é a mais popular. A
transformada de Fourier utiliza fungdes bases (senos e cossenos) para analisar e reconstruir
um sinal, além disso, elas sdo fungdes ortogonais, as quais possuem propriedades desejaveis
para a sua reconstrugdo. Tanto a transformada de Fourier quanto a transformada waveler sdo
ambas reversiveis, porém, a transformada de Fourier possui algumas limitagdes. Como
veremos a seguir a transformada wavelet possui algumas vantagens, em especial nos casos

onde a transformada de Fourier ndo apresenta bons resultados.

3.2 A Transformada de Fourier

A transformada de Fourier foi descoberta no inicio do século XIX, pelo
matematico francés Joseph Fourier, que mostrou que qualquer fungdo periddica pode ser
representada como uma soma infinita de fungdes exponenciais complexas periddicas.

Atualmente, a transformada de Fourier tem sido utilizada em intimeras aplicagdes em
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processamento de sinais. Na transformada de Fourier uma fungdo no dominio do tempo ¢
mapeada em uma fun¢do no dominio da fregiiéncia, onde o seu conteudo pode ser analisado.
Esta transposi¢cdo ocorre porque a transformada de Fourier expande a fungdo original em
termos de fungdes senos e cossenos de duragdo infinita. A transformagdo inversa de Fourier
transforma o sinal do dominio da freqiiéncia para o dominio do tempo.

Seja x(r) uma fungdo continua da variavel real ¢. A transformada de Fourier de x(z),

denotado por 3 {x(#)}, é definida pela equacao [21]

S} = X(N =[x di (3.1)

ou seja, um produto interno do sinal x(#) com um conjunto de exponenciais complexas, que
constituem uma base ortonormal. Na equagdo acima, ¢ € usado para representar o tempo, f a
freqiiéncia e j € igual a V-1.

Dado X( /), x(¢) pode ser obtido usando a transformada inversa de Fourier (inverse

Fourier transform — IFT) definida pela equagao:

SUK() = 20 = [ X () df (32)

As equagdes 3.1 e 3.2 existem se x(¢) € continua e integravel e X( f) ¢ integravel.
Na transformada de Fourier o X denota o sinal no dominio do tempo e na transformada
inversa de Fourier o x denota o sinal no dominio da freqiiéncia.

A transformada de Fourier pode ser facilmente estendida para uma fungdo de duas
varaveis fix, y). Se f{x, y) é continua e integravel e F(u, v) € integravel, a transformada de

Fourier ¢ definida pela equagéo

Sy} = Fu)= [ [ £(xy)-e7= v dy (33)
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e a transformada inversa de Fourier é definida por:

U F v} = f(6y)=| TF(u,v) &/ Gy dy (3.4)

onde u e v sdo as variaveis de freqliéncia.

Para uma seqiiéncia de duragdo finita, é possivel desenvolver uma representagdo
alternativa da transformada de Fourler, referida como transformada discreta de Fourier
(discrete Fourier transform — DFT). Uma vez que a transformada de Fourier ndo pode ser
computada, a DFT, que é uma versdo amostrada, permite o seu calculo computacional, e para
sinais de tempo finito a DFT é uma completa representagdo de Fourier do sinal. Mais
informagoes descrevendo a DFT e a transformada rapida de Fourier (fast Fourier transform —

FFT) podem ser obtidas em [21, 42].

3.2.1 Transformada de Fourier de Tempo-Curto

As fungdes senos e cossenos tém um suporte infinito € sdo bem adaptadas para
analisar sinais estaciondrios (sinais cujo conteudo de freqiiéncia ndo varia no tempo), porém
nao sio apropriados para descrever sinais ndo-estacionarios (transientes), isto €, aqueles nos
quais a resposta em freqiiéncia varia no tempo. Nenhuma informagio de freqiiéncia esta
disponivel no dominio do tempo do sinal, e nenhuma informagio de tempo esta disponivel no
sinal transformado (dominio da freqiiéncia). A transformada de Fourier possui resolugéo
maxima em freqiiéncia mas nenhuma resolugdo no tempo. Isto significa que podemos
determinar todas as freqiiéncias presentes em um sinal, porém ndo podemos saber quando

elas estdo presentes.




30

A transformada de Fourier de tempo-curto (short-time Fourier transform — STFT!)
¢ uma solugdo para obter melhor localizagio no tempo e freqiiéncia na decomposi¢do de um
sinal [10, 44]. A STFT é uma verséo da transformada de Fourier que utiliza janelas no tempo,
e seus respectivos deslocamentos, como bases para a transformada. Em andlise de sinais,
existem varias escolhas possiveis para a fungdo janela g(¢), sendo as principais as que
possuem suporte compacto e regularidade razoavel. Quando a janela selecionada ¢
Gaussiana, a STFT ¢é conhecida também como transformada de Gabor.

A STFT de um sinal x(¢) é definida por:

STFT(t, f)= T[x(z)- g(t—1)]- /¥ dt (3.5)

onde x(¢) € o sinal, g(z-1) € a fungdo janela centrado em t.

Quando baixas freqiiéncias sdo observadas em um sinal € necessario uma longa
observagdo no tempo. Ao contrario, quando altas freqiiéncias sdo observadas, somente uma
curta observagdo no tempo € necessaria. O principio da incerteza de Heisenberg, da fisica
quantica, estabelece que ndo podemos obter a informagdo exata da freqiiéncia de um sinal e o
instante/local exato no tempo/espaco onde esta freqiiéncia ocorreu. O que podemos saber € 0
intervalo de tempo os quais certas bandas de freqiiéncia existem. Com 1sso, ndo € possivel
obter alta resolu¢do em tempo e freqiiencia simultaneamente. Em outras palavras, um sinal -
nao pode ser representado como um ponto no espago tempo-freqiiéncia.

Pelo fato de uma simples janela ser usada para todas as freqiiéncias na STFT, a
resolugdo da andlise ¢ a mesma em todas as localizagdes do plano tempo-freqiiéncia. Uma

vantagem da transformada wavelet é que a janela varia, com isso teremos fungdes bases

' também conhecida como Transformada de Fourier Janelada (Windowed Fourier Transform — WFET)
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curtas para alta freqiiéncia e longas para baixa freqiiéncia. A figura 3.1 mostra o diagrama, no
plano tempo-freqiiéncia, as bases das fungdes de Fourier e Wavelets [17, 22].

A J
Frequéncig Freqdénc

[

' -

Tempo Tempo

Figura 3.1 — Diagrama do plano tempo-freqiiéncia. A esquerda representa¢ao de bases de

Fourier e a direita representag@o de bases wavelets.

Podemos observar na figura 3.1 (a direita) que baixas freqliéncias possuem a altura
dos retangulos mais baixas (que correspondem para melhor resolugido em freqiiéncia), porém
o comprimento € mais longo (“pobre” resolugdo no tempo). Para altas freqiiéncias ocorre o
contrario. Este fato € importante na analise de sinais j4 que geralmente sdo os componentes
de baixa freqiiéncia que caracterizam o comportamento de um determinado sinal, enquanto

que os componentes de alta freqiiéncia nos fornecem os detalhes deste sinal.

3.2.2 Fourier versus Wavelets

A transformada de Fourier de tempo-curto permite a analise de um sinal em tempo
e freqiiéncia. J4 a transformada wavelet, que veremos a seguir, permite decompor um sinal
em componentes que sdo bem localizados em tempo (via translagdo) e escala (via
dilatagdo/contragdo), introduzindo assim a analise em tempo-escala. No caso de wavelets,
normalmente ndo falamos em representagio tempo-freqiiéncia mas em representagdo tempo-
escala, porque o termo freqiiéncia é reservado a transformada de Fourier. A partir daqui
usaremos o termo tempo-escala. Devido as propriedades de localizagdo em tempo e escala, a

transformada wavelet pode facilmente detectar informagéo local em um sinal.
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Ao contrario da transformada de Fourier, a transformada wavelet ndo possui um
unico conjunto de fungdes base, mas sim varios (infinitos) conjuntos de fungdes bases
(wavelets) possivelis.

A transformada discreta wavelet (discrete wavelet transform — DWT) é uma fungdo
ortogonal que pode ser aplicada para um conjunto finito de dados. Ao contrario das fungdes
senos e cossenos da transformada de Fourier, as wavelets ndo precisam ter duragdo infinita.
Este suporte compacto permite a transformada wavelet transladar uma fungdo no dominio do
tempo em uma representacdo que ndo € localizada somente em f{reqiiéncia (como a
transformada de Fourier) mas também no dominio do tempo [8]. O termo translagio € usado
no mesmo sentido como ele era usado na STFT. Ele esta relacionado a localizagéo da janela,
quando a janela ¢ deslocada (shifted) através do sinal.

Do ponto de vista funcional, a transformada discreta de Fourier € muito parecida
com a transformada discreta wavelet, naquilo em que a fungdo de transformagao é ortogonal,
sdo ambas invertiveis, as matrizes da transformada inversa sdo as transpostas das originais, o
sinal de entrada é assumido ser um conjunto de amostras discretas e ambas as transformadas

sdo convolugdes [17, 18].

3.3 A Transformada Wavelet

A transformada wavelet ¢ uma ferramenta que permite decompor um sinal em
diferentes componentes de freqiiéncias, permitindo assim, estudar cada componente
separadamente em sua escala correspondente. O termo “wavelet” significa “pequena onda”
(small wave em inglés ou ondelette em francés). O termo “pequena” refere-se a condigdo de
que esta fungédo é de tamanho finito (suportada compactamente).

A transformada wavelet continua (continuous wavelet transform — CWT) em L?'(R) _

pode ser definida como [11, 45]
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7, fa.b)= | Oy, ,()dt (36)
As fungdes wavelets (y,p) sdo geradas de uma unica fungdo wy(f), denominada

wavelet mae (mother wavelet) ou wavelet basica, através de operagdes de dilatagdes e

translagdes definida como

w,,.h(t)=71—a—w(%—b-) (3.7)

onde a, b € R, a # 0, o parametro b representa 0 deslocamento no tempo/espago, a o fator de

escala (@ > 0 corresponde a dilatagdo e a < 0 para a contragdo de wy(z)). O fator de

T B o . . . ST
multiplicagdo T— ¢ para normalizagdo da energia através das diferentes escalas. Além disso,
a

v, y € LX(R), satisfaz a seguinte condigio

Tw(t)dt:o (3.8)

Para a transformada wavelet ser invertivel, a funcdo y(r) deve satisfazer a condigdo

de admissibilidade

sz.jlwl(fl)l dé < (3.9)

onde y ¢ a transformada de Fourier,

. 1 5
w(é)—ﬂie w(t)dr . (3.10)

Se. -a_;cohdiqéo. de admissibilidade for satisfeita, a transformada wavelet continua

.“W{(a, b):¢ invertivel e a transformada inversa é dada pela relagio
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f@== [ [0, @b, 0= (3.11)

Y —oo—o0
A condicdo de admissibilidade implica que a transformada de Fourier de y(¢) se
anula na freqiiéncia zero, ou seja

2

63

=0 (3.12)

e a fungdo wavelet y(r) deve oscilar. Em outras palavras, y(¢) deve ser uma onda.

3.3.1 Transformada Discreta Wavelet

Na transformada discreta wavelet (DWT) os parametros de dilatagdo e translacao
ndo variam continuamente, como no caso da transformada wavelet continua, mas sim
discretamente. Em certas aplica¢des, incluindo aquelas em analise de sinal, podemos
restringir os valores dos parametros a, b (da equagdo 3.7) a uma grade discreta, fixando um
passo de dilatacdo ap > 1 e uma passo de translagdo by # 0. A familia de wavelets de

interesse, para j, k € Z, torma-se entdo [11]

1 t - kbya,’
w (0= —y ‘/) % |, ou (3.13)
va,’ a
v, () =a, "y (a, 1~ kb)) (3.14)

Note que isto corresponde para
a=al, (3.15)

b=kbya] (3.16)
indicando que o pardmetro de translagio b depende da taxa de dilatagdo escolhida. Para j

grande e positivo, a fungio ;o € bastante dilatada, e os passos de translagio grandes ( byal)



35

sdo adaptados a esta grande largura. Para j grande e negativo ocorre o contrario; a fungéo ;o

¢ bastante contraida e os passos de translagdo pequenos bya; sdo necessarios para ainda

.cobrir toda a extensio.
Se assumirmos dilata¢des binarias e translagdes unitarias, 1sto €, ap =2 e bp=1, a

fungdo wavelet torna-se

v, ()=27"Py Q1= k) (3.17)
e constitui uma base ortonormal para L*(R). Dessa forma, teremos uma amostragem diadica

que é mais adequada para calculos computacionais.

3.4 Analise em Multiresolucao

O conceito de analise em multiresolugdo, desenvolvido por Mallat [32], permite
analisar um sinal em diferentes fregiiéncias com diferentes resolugdes. Com a analise em
multiresolugdo € possivel obter uma boa resolucdo no tempo e pobre resolugio em
freqiiéncia, que se torna util pelo fato de que os sinais encontrados em aplicagdes praticas
geralmente apresentam componentes de alta freqiiéncia por curtas duragdes de tempo e
componentes de baixa freqiiéncia por longa duragdo de tempo.

Uma analise em multiresolugio de L*(R) é definida por uma seqiiéncia de
subespagos fechados V; LAR), J € Z, satisfazendo as seguintes propriedades [9, 29, 32, 45,
63]:

a) Propriedade de aninhamento

---CVgCK;CVoCV[CVQC"' (318)

b) Densidade da unifio em L*(R)

. 2
UV; ¢ densoem L°(R) e (3.19)

JjeZ
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(7, =10 (3.20)
JjeZ
c) Propriedade de escala
A e V= f2) € Viag VjeZ (3.21)

d) Propriedade de invariancia do deslocamento

fyeVy=ft-n)el) Vel (3.22)

e) Existéncia de uma fungdo de escala

o € V, tal que {@(t—k) | k € Z} € uma base de Riesz de V). (3.23)
Se {@(t — k) | k € Z} € uma base ortonormal para V), temos uma analise em
multiresolucdo e as bases wavelet construidas de ¢(¢) sdo chamadas wavelets ortonormais. A
funcdo ¢ ¢é chamada de fung@o de escala e € usada para construir bases wavelets.
Multiresolugdo requer uma base para cada espago V). Para os outros subespagos V; (para j #
0) definimos

out) =222 t—k) (3.24)

onde o indice j denota a escala e & indica o deslocamento inteiro.
Desde que ¢ € V c V), entdo existe um conjunto finito de coeficientes 4, tal que a

fungdo de escala satisfaz

o= ho, () =23 hoQt-F). (3.25)

kel keZ
Esta equag@o ¢ conhecida por varios nomes diferentes: equagdo de refinamento
(refinement equation), equagdo de dilatagdo (dilation equation) ou equagdo de diferenga de
escala-dois (two-scale difference equation).

A fungdo @(¢) € usualmente normalizada, entdo temos
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fo@ydi=1. (3.26)
Uma base de Riesz de um espago de Hilbert H ¢ um subconjunto {e;, e, ..., €y, ...}

de H tal que [e), e, ..., ey, ...] € denso em H e existem constantes 0 <A < B < oo tais que para

toda seqiiéncia de escalares a, a1, 02, ... tem se: [9, 19]

A(Z|ak|2]s SB[Z]ak
k=0 k=0

+o0
D0y
k=0

2] (3.27)

3.5 Func¢oes Wavelets

Como temos que o subespago V; < V.;, podemos definir W, Vj € Z, como o

complemento ortogonal de ¥; em ¥}, isto €, um espago que satisfaz [9, 29, 45]

Vi =V, @ W, WLV (3.28)
onde o simbolo @ € a soma direta, € Vi € Vjsj,u=v + w,de modoque v e Ve w € W, com
(v, w) = 0, ou seja, cada elemento de ¥}, pode ser escrito, de maneira unica, como uma soma
de um elemento de W; com um elemento de V.

O espago W; contém as informagdes detalhe, necessarias para ir de V; em V4.
Estas informagdes detalhe sdo extraidas do sinal original usando a fungdo wavelet (7).
Consequentemente
Vier = (—jBWJ e L(R)= @W, (3.29)
- jel

onde todos os subespagos ; sdo mutualmente ortogonais, isto é

W, LW, j=#k (3.30)
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Figura 3.2 — Arvore de decomposigdo da transformada waveler.

A fungdo v € uma wavelet se o conjunto de fungdes {y(t— %) |k € Z} € uma base
de Riesz de W, [63]. A colecdo de func¢des wavelet {y;i |/, k € Z} ¢ entdo uma base de Riesz
de LA(R).

Uma fungdo wy(r) € Lz(R) tal que {y(t — k) | k € Z} é dita ser ortonormal se as
fungdes v, formarem uma base ortonormal para W,. Para os outros subespagos W (para j #

0) e k € Z, definimos

wit) =222 k). (3.31)

Esta funcdo waveler diadica é um tipo particular de transformada waveler (outras

dilatagdes s@o possiveis, porém dilatagdes diadicas sd@o mais praticas computacionalmente).

Para a transformada unidimensional, wavelets y;;, sdo geradas por escalonamento binario
(contraindo por um fator de 2) e translagdes diadicas de uma wavelet y(f).

Pelo fato de que V) e W, sdo subespagos de V), Vy < V; e Wy, < V;, podemos

expressar a wavelet y(x) em termos da funcdo de escala ()

v =D g0 (1) = 2> g0t -k), (3.32)

keZ keZ

para um conjunto finito de coeficientes g, de modo que

g =(D'h,, (3.33)
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satisfazendo

2.8, =0. (3.34)

T

Vimos até momento os aspectos tedricos da transformada wavelet, todavia tudo
isso seria de pouca importancia pratica se nao fosse pelo fato de podermos computar
eficientemente os coeficientes wavelets ¢ reconstruir fungdes a partir desses coeficientes.
Estes algoritmos, conhecidos como transformada wavelet rapida (fast wavelet transform —
FWT), sdo andlogos a transformada rapida de Fourier e seguem da equacdo de refinamento
mencionada acima.

Veremos a seguir a fung¢do waveler de Haar, uma fungao ortonormal que apresenta
suporte compacto € € a forma mais simples de wavelets. A fungdo de Haar ¢ gerada

diretamente da fun¢io mie e constitui uma base ortonormal de L*(R).

3.6 A Funcao Wavelet de Haar

A fungdo wavelet de Haar, o qual sera discutido em mais detalhes nesta segdo, € o
exemplo mais simples de wavelets. A transformada de Haar foi introduzida em 1910, por
Alfred Haar [24], e ¢ o mais antigo dos métodos de transformada wavelet. A transformada de
Haar usa pulsos quadrados para aproximar a fungdo original. Transformadas wavelet
utilizando fungdes de Haar, como fungdes bases, sdo as mais simples para implementar e sdo
computacionalmente as menos exigentes.

Na constru¢do de bases wavelets normalizada, o filtro passa baixa de Haar A é

definido por kg = h; = 7_5 e todos os demais coeficientes iguais a zero. Substituindo o filtro

passa baixa de Haar na equagio 3.25, teremos

o) = p(20) + (2t - 1) (3.35)
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A solugdo para esta recorréncia ¢ a fungéo de escala de Haar

1 para0<¢<l1

o(n) = { (3.36)

0 caso contrario

As fungdes de escala de Haar sdo mostradas na figura abaixo.

1

0 1/2 1
Figura 3.3 — Funcgdes de escala de Haar o(t), o(2f) e ©(2¢ - 1).

O filtro passa alta de Haar g; ¢ definido por g = L , 81 = —% e zero para todos

V2

os demais coeficientes. Substituindo o filtro passa alta de Haar na equagéo 3.32, teremos

() = o(2) — (2t - 1) (3.37)

A solugdo para esta recorréncia é a fun¢do wavelet de Haar

1 paraO<t< )

y()=<—-1 para y<r<1
0 caso contrario

As fungdo wavelet y(f) € mostrada na figura abaixo.



41

1
W)
-1
=
o21)
0
+
—p(21-1)
1

121

Figura 3.4 — Fungdes wavelet de Haar y(?), ¢(21) e —p(21 - 1).

Aplicando ¢(¢) para f{¢) teremos

<p.fo= [ fydt = [ f)at, (3.38)

o valor da média de f'sobre o intervalo [0, 1). Aplicando y(¢) para f{f) teremos

© A 1
<wfo= Jps@d = [ f@d - [f@yar. (339)
—00 4] %

O filtro @ ¢ um operador de média que serve para suavizar o sinal e o filtro y ¢ um
operador diferenga que ¢ utilizado para reconstruir o sinal.
Segue abaixo as rotinas, codificadas na linguagem C, para calcular a transformada

de Haar e sua inversa, de um sinal unidimensinal armazenado no vetor M. A decomposi¢ao
do sinal é efetuado log,(size) vezes, que corresponde a transformar o sinal até obter a menor

resolugdo possivel. O numero de amostras do sinal é definido em size, os quais deve ser

poténcia de 2.

void Haar (int size)
{

int i;
. while (size>1)

{

for (i=0; i<size/2; i++)



42

{
S[il=(M[2*i}+M[2*i+1])/2; /* filtro passa baixa (média) */

Slsize/2+i]l=(M[2*1i] -M[2*i+1])/2; /* filtro passa alta (diferenga) */
}
for (i=0; i<size; 1i++)

M[il=s[i];
size=size/2;

}

void InvHaar (int size)
{
int 1i,3=1;
while (j<size)
{
for (i=0; 1i<j; i++)

{

M[2*i]=8[i]+(S{j+1i]); /* recupera as amostras pares */
M[2*1i+1])=s[i]-(S[j+i]); /* recupera as amostras impares */
}
j=3*2;
for (i=0; i<j; i++)
S(il=M[il;

Computacionalmente, a transformada de Haar tem uma complexidade linear,
requerendo apenas O(rn) operagdes aritméticas. De fato, se aplicarmos o banco de filtros de
sintese para um sinal com » amostras sera necessario kn operagdes para alguma constante £,

entdo o numero total de operagdes para computar a transformada wavelet sera

bk Bk k" <L i <om=0m). (3.40)
2 log, n 2 4 log, n

A cada etapa do processo de decomposi¢do hierdrquica o custo computacional ¢

reduzido pela metade, com exce¢do da primeira etapa, decorrente da subamostragem por 2. O
e . . : n
custo inicial € de kn operagdes, que serd reduzido para k; que corresponde a metade da

etapa anterior, porque utilizamos apenas a metade dos coeficientes (coeficientes passa baixa),

e assim por diante, limitando a um custo computacional de no maximo 2kn operagoes.
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3.7 Codificacao Sub-banda e Banco de Filtros

Uma representagdo em tempo-escala de um sinal digital ¢ obtido usando técnicas
.de filtragens digitais [44]. Filtrar um sinal corresponde a operagdo matematica de convolugio
do sinal com a resposta ao impulso do filtro. A CWT era computada mudando-se a escala da
janela em analise, deslocando a janela no tempo, multiplicando pelo sinal, e integrando sobre
todo o tempo. No caso discreto, filtros de diferentes freqiiéncia de corte sdo usados para
analisar o sinal em diferentes escalas. O sinal ¢ passado através de uma série de filtros passa
alta para analisar as altas freqiiéncias, e através de uma série de filtros passa baixa para

analisar as baixas freqiiéncias.

3.7.1 Reduc¢ao na Taxa de Amostragem por um Fator Inteiro

Subamostragem (decimador) de um sinal corresponde a reduzir a taxa de
amostragem (subsampling), ou remover algumas amostras do sinal. Por exemplo,
subamostrar um sinal de entrada por um fator de 2 refere-se a extrair uma amostra a cada
duas, de modo que o sinal de saida tera a metade do nimero de amostras. Subamostragem de
um sinal por um fator M reduz o nimero de amostras do sinal M vezes, ou seja x,[n] = x[nM]
= x(nMT).

A representagdo do simbolo do subamostrador € visto abaixo [42].

x[n] x [n]=x[nM]
—% M —

Figura 3.5 — Representagdo de um subamostrador de fator M.
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3.7.2 Aumento na Taxa de Amostragem por um Fator Inteiro

Superamostragem (interpolagdo) de um sinal corresponde a aumentar a taxa de
amostragem (upsampling) de um sinal adicionando novas amostras para o sinal. Por exemplo,
subamostrar um sinal por 2 refere-se a adicionar uma nova amostra, usualmente zero ou um
valor interpolado, entre cada duas amostras do sinal. Superamostragem de um sinal por um
fator L aumenta o numero de amostras do sinal L vezes.

A representagdo do simbolo do superamostrador € visto abaixo [42].

x[n] x,[n]
— 1L —»
X(e/®) X(e/)

Figura 3.6 — Representacdo de um superamostrador de fator L.

3.7.3 Esquema de Codificacado Sub-banda

A DWT emprega dois conjuntos de fungdes chamadas fungdes de escala e fungdes
wavelet, 0s quais sao associadas com filtros passa baixa e filtros passa alta respectivamente.
A DWT ¢ computada analisando o sinal em diferentes bandas de freqiiéncias com diferentes
resolugdes através da decomposi¢do do sinal em componentes aproximacdo (ou smooth) e
componentes detalhe. S3o os componentes detalhe que armazenam as informagdes

necessarias para permitir a reconstru¢do da imagem a partir dos componentes aproximagao.

H 2l 5.

j-1

2l » d

j-1

m?2

Figura 3.7 — Codificagdo sub-banda de analise.
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A decomposi¢io do sinal em diferentes bandas de freqiiéncias € obtida
simplesmente por sucessivas filtragens passa baixa e passa alta do sinal no dominio do

tempo. Filtros passa baixa e passa alta juntos constituem um banco de filtros. O sinal original

s; (figura 3.7) € primeiro filtrado por um filtro passa baixa H e um filtro passa alta G.
Depois da filtragem do sinal, a metade das amostras podem ser eliminadas por um
subamostrador de fator 2 (24). O resultado serd um sinal passa baixa (s;.1) € um sinal passa

alta (d;.1), cada um deles contendo a metade das amostras do sinal de entrada s;.

Em processamento digital de sinais, os filtros H e G sio chamados de filtros de
quadratura espelhada (quadrature mirror filters — QMF). Esses filtros foram estudados antes
da teoria wavelet.

Esta decomposigdo reduz pela metade a resolugdo no tempo dado que somente a
metade do numero de amostras agora caracterizam o sinal de entrada. O procedimento acima,
que ¢ também conhecido como codificagdo por sub-banda, pode ser repetida para obter uma
decomposigado adicional [44].

Podemos construir uma representagdo hierarquica de um sinal filtrando
recursivamente a saida passa baixa do banco de filtros. Este processo € ilustrado graficamente

na figura 3.8 para quatro niveis de resolugdo (os filtros aplicados quatro vezes), onde s; é o
sinal original que serd decomposto (ou transformado) e H e G sdo filtros passa baixa e

passa alta, respectivamente. Este esquema ¢ conhecido também como decomposigdo

piramidal.
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§ ey =,
g 2y |
Ay ed G 2V >4
HoFeed G 2 > di
s, G 2l > d,
G 2l >4,

Figura 3.8 — Banco de filtros de analise hierarquico.

A saida s;.4 do banco de filtros é uma versdo do sinal de entrada numa resolugao
dezesseis vezes menor. O filtro passa alta produz os coeficientes wavelets para o nivel, e o
filtro passa baixa produz a fung¢éo escala para o proximo nivel da decomposigao hierarquica.

Os coeficientes da saida s;.4 corresponde ao subespago V.4 € os coeficientes d,.4, d.
3, di> e d;.;, correspondem aos subespagos W4, W_3, W.;e W, respectivamente. O conjunto de
aproximagdes sucessivas (V) juntamente com o conjunto de detalhes sucessivos (#}) forma o
que chamamos de decomposi¢do em multiresolug¢do do sinal original.

Nos sistemas ditos de dois canais, o sinal de entrada é transformado em duas
bandas, sendo uma de baixa freqiiéncia e outra de alta freqiiéncia. Quando as bandas de baixa
freqiiéncia forem entradas para um outro sistema de banco de filtros, idéntico ao primeiro,
cna-se uma estrutura do tipo arvore, como na figura 3.8, que divide o espectro do sinal
original em oitavas. A figura 3.9 ilustra a decomposigdo do sinal em oitavas, que € o ponto

inicial do esquema em multiresolugao.

4

v

74 702 T 2

Figura 3.9 — Decomposigdo do espectro em oitava.
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O processo de sintese, ou reconstrugdo, consiste em interpolar o sinal por um fator

de 2 (T2), ou seja, colocar zeros entre cada amostra. Em seguida, o sinal ¢ filtrado utilizando

um filtro passa baixa H e um filtro passa alta G inversos aos filtros H e G, respectivamente.
Uma representagdo do processo de sintese, utilizando um banco de filtros de dois canais é

ilustrado abaixo:

j-1

d  —» T2 G

J-1

Figura 3.10 — Codificagdo sub-banda de sintese.
A figura abaixo ilustra o processo de reconstrugio hierarquica de um sinal que foi

transformado em quatro niveis de resolugao.

Siq ¥ ™ -+ H
T2 | H
4, 72 [ G 12 [f H
d, T 1 G T2+ H
d, T % G ¢
d, T2 G

Figura 3.11 — Banco de filtros de sintese hierarquico.

Um banco de filtro digital ¢ uma colecdo de filtros digitais, com uma entrada ou
uma saida comum. O esquema completo para um banco de filtros com dois canais € descrito

abaixo na figura 3.12. Ele envolve dois filtros de analise H (passa baixa) e G (passa alta) e

dois filtros de sintese H (passa baixa) e G (passa alta).
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T

2l -+ PB —» T2 |+ H l

S — Analise Sintese ?B—bs
24 T2 G

—» P4 —»

(1]

Figura 3.12 — Banco de filtros com dois canais.

Uma perfeita reconstrugio do sinal de entrada S pode ser obtida caso seja realizado
um projeto apropriado dos filtros de andlise e filtros de sintese do banco de filtros. Um banco
de filtros ¢ dito ser um banco de filtros de reconstrugdo perfeita (perfect reconstruction filter
bank — PRFB) se o sinal de saida for igual ao sinal de entrada, como na figura 3.12, e teremos

nesse caso, os filtros de analise seguido pelos de sintese igual a identidade

HH +GG =1, (3.41)

e os filtros de sintese seguido pelos de analise ¢ a identidade também, ou seja

HH=I1, HG=0, GH=0, GG=1 (3.42)

A teoria de banco de filtros estabelece que para eliminar aliasing a relagéo [66]

gim)=(D""ho(n) e hi(n)=(~1)"go(n) (3.43)
devem ser satisfeitas, onde go(n) e g1(n) sdo os filtros de sintese e Ao(n) e A (n) os filtros de

analise. Neste caso, temos os filtros de sintese definidos em termos dos filtros de analise.

3.8 Transformada Wavelet Aplicado a Imagens

A figura 3.13 mostra os processos de compressao e descompressio aplicados em
imagens digitais. A perda de informagdes geralmente ocorrem na aplicagdo da transformada
wavelet (decorrentes do arredondamentos de valores de ponto flutuante) e na etapa de
quantizagdo/limiar (threshold) dos coeficientes transformados. Os codificadores de entropia

permitem a compressio sem que haja a perda de informagoes.
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Imagem Tranformada Sem Perdas imagem
ag Wavelet o Codificador » Al
Original Direta —» Quantizagdo |-¥ Comprimida

Compressdo da imagem

Imagem Tranformada Sem Perdas :
ge Wavelet Decodificador (&} - - - - - - - '
Reconstruida izacdo le—
ui Inversa Dequantizagao

Descompressédo da imagem

Figura 3.13 — Diagrama em blocos do processo de compressdo/descompressao de imagens.

A transformada wavelet direta mapeia os dados da imagem original para um outro
dominio, sem fornecer nenhuma compressio dos dados em relagdo a imagem original, porém
a transformada inversa, em muitos casos, permite uma reconstru¢ao exata das informacgoes
anteriores. Neste novo dominio os dados sdo caracterizados por uma grande quantidade de
valores iguais ou proximos de zero, que torna eficiente o uso de codificadores de entropia. A
compressdo ¢ realizada pela quantizacdo/limiar e pela codificagdo dos coeficientes wavelets.
A reconstrugdo da imagem ¢ efetuada invertendo as operagdes do processo de compressdo.

Considerando novamente a transformada waveler de Haar ndo normalizada,
demonstraremos como multiplicacdes de matrizes podem ser utilizadas para efetuar as
médias e diferengas. Seja 4, uma matriz 8 x 8 formada pela base de Haar e assumindo M um
vetor com 8 elementos correspondente aos dados de entrada e contido em V4.

Multiplicando a matriz M pela matriz 4, obteremos a matriz M”, que corresponde
ao primeiro nivel de decomposigdo da matriz de entrada. Isto significa que os componentes
de entrada ¢ separado em duas seqiiéncias, uma representado as médias e outra as diferengas.

A matriz 4, é mostrada a seguir [37].
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1000 1 0 0 0
1000 -1 0 0 O
0100 0 1 0 0
A_l'01ooo—1oo
210 010 0 0 1 0
0010 0 0 -1 0
0001 0 0 0 1
0001 0 0 0 -1

A operag@o acima corresponde a decomposigao do subespago Vo em V.; e W,,. Em
seguida o subespago V.;, que corresponde aos coeficientes média, devera ser transformado.
Para isso, deveremos multiplicar a matriz M’ pela matriz 4, resultando na matriz M”’. A
multiplicagdo das matrizes alterara apenas os valores da primeira metade do vetor. Esta

operagdo corresponde a decomposi¢do do subespago V.; em V., e W.,. A matriz A, e mostrada

a seguir.
10 1 0:0 0 0 O]
10 -1 0:00 0 0
01 0 1:0000
L 1[0 1 0 -10000
210 0 0 0:20 00
00 0 0:0200
00 0 0:0020
00 0 0:0 0 0 2]

Finalmente, a matriz M’ devera ser multiplicado por 45. Como a decomposigdo é
biniria, podemos ter, no maximo log,8, isto é 3 niveis de decomposi¢do diadica.
Chamaremos de N o resultado do produto da matriz de entrada pelas matrizes 4, 4> € A3, que

consiste em decompor o subespago Vo em Vi, Wi, W, e W.. A matriz 43 é mostrada a

seguir.
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1 1:0 0:0 0 0 O
1 1.0 0.0 0 0 0
T e0 0 0 G
4 21]0.0.02.0000
Y200 0 0 0:2 0 0 0
0 0 000200
00 000020
0 0 0 0:0 0 0 2

A seqiéncia final formada pelo vetor N corresponde ao sinal original
transformado. O primeiro elemento dessa seqiiéncia ¢ chamado de coeficiente de escala (ou
aproximacdo) e os demais elementos dessa seqiiéncia sdo os coeficientes detalhe, ou
coeficientes wavelets.

Este processo aplicado a seqiiéncia original para a obtengido de versdes de mais
baixa resolugdo ¢ chamado de analise ou decomposigdo e 0 processo para a obtengdo dos
coeficientes da transformada é conhecido como transformada wavelet.

Chamaremos de W a matriz formada pela multiplicagdo das matrizes 4, 4> e A3,

respectivamente. Uma representagdo da matriz I ¢ apresentada a seguir.

1 1 2 0 4 0 0 0]
1 1 0 -4 0 0 O
1 1 -2 0 0 4 0 0
W:_'l 1 -2 0 0 -4 0 O
81l -1 0 2 0 0 4 0
1 -1 0 2 0 0 -4 0
1 -1 0 -2 0 0 0 4

1 -1 0 -2 0 0 —4]

Como as colunas das matrizes 4; sdo ortogonais, cada uma destas matrizes sdo
inversiveis. Denotaremos por W' a transformada wavelet inversa de Haar, onde W™ =

A4 47 A matriz W' é mostrada abaixo.
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ft t 1 1 1 1 1 1]
1 1 1 1 -1 -1 -1 =1
1 1 -1 -1 0 0 0 O©
a0 0 0 0 11— -]
1 -1 0 0 0 0 0 O
0 1 -1 0 0 0 0
0 0 1 -1 0 0
10 0 0 0 1 -1]

Seja M a matriz de uma imagem 2" x 2', entdo a equagio Q = MW e M = QW™

expressam a relagdo entre M e as linhas da imagem transformada Q, onde W = A4,. 4>. ... . 4,

= []4 - Para efetuar a transformagéo nas colunas da imagem, devemos repetir os passos

i=1
acima com a matriz transposta. Teremos entdo a seguinte equagdo, OS quals expressa a

relagdo entre a imagem original M e a imagem transformada nas linhas e colunas N:

N=(M =W MW (3.44)

e a equagdo de composigdo, ou transformada inversa, dado por

M=(NYWY w'=w"Y Nw* (3.45)

A aplicagdo da transformada bidimensional de Haar pode ser vista como a

aplicagdo da transformada de Haar em uma das dimensdes e em seguida na outra dimensio
vdav imagem. .EAs.te fato..é resultante de uma udas__ propr_i_e;d_ades da.l_tran_sf._c_)_r‘rnada de Haar,
-‘_c'(;)nh_eCid_a, por. separavbilidgde. Esta propriedade dg _separgbilidade’__ é uma caracteristica
f’irvn’p__vo_rtan‘t‘_e%,; o 'qilél faz da traﬁsf@r@adé fva?élef-_'flma: poderosa ferramenta em processamento
tranSformada wavelete .',réél_iZa_c?i;;i : atraves :A datransformagéo -"}dév:-v'Céx_'da‘_'{i:.ciifb‘:ﬁenséo do sinal

independentemente.



53

A transformada wavelet de Haar normalizada, mencionada anterior, pode ser

implementada substituindo as constantes iguais a 3 e todos os coeficientes iguais a 2, das

' ; 1 ) ) .
matrizes A;, por —= ¢ \/5 , respectivamente. As colunas de cada matriz 4; formam entéo

V2

uma base ortonormal. Consequentemente, o mesmo ¢ verdade para a matriz W.

3.8.1 Transformada Wavelet Bidimensional

Existem duas maneiras pelo qual podemos usar wavelets para decompor uma
imagem bidimensional [57]: decomposi¢do padrdo e decomposigdo ndo-padrio.

Para obter a decomposigdao padrdo de uma imagem, primeliro aplicamos a
transformada wavelet unidimensional em cada uma das linhas da imagem. Esta operagido
fornece um coeficiente de média e os coeficientes detalhe para cada linha. Em seguida,
tratamos estas linhas transformadas como se elas fossem uma nova imagem ¢ aplicamos mais
uma vez a transformada unidimensional para cada coluna da imagem. O resultado destas
operagdes serdo todos coeficientes detalhe, exceto o primeiro pixel, que corresponde ao tnico
coeficiente aproximagdo (média). Neste caso, estamos levando em consideracgdo a aplicagdo

da transformada até obter o menor nivel de resolugdo possivel.

Colunas
Linhas
— § - 21 >Aproximagdo LL
0 24
» & (- 2! »Detalhe LH
Sinal
Original

— § F* 2! >Detalhe HL

—> & (3 2! [—»Detalhe HH

Figura 3.14 — Transformada discreta waveler bidimensional.
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Dado uma imagem x(m, n), ela € inicialmente filtrada na diregdo m (linhas da
imagem), resuitando numa imagem passa baixa L e uma imagem passa alta H. Apos a
_subamostragem, teremos ambas as imagens reduzidas pela metade em relagdo a imagem
original. Em seguida realiza-se a filtragem na diregdo » (colunas da imagem) resultando em
quatro subimagens:

e LL (passa baixa-passa baixa) correspondendo a banda passa baixa em ambas as

direcdes.

e LH (passa baixa-passa alta) correspondendo a banda passa baixa na direcdo

vertical e passa alta na direcao horizontal.

e HIL (passa alta-passa baixa) correspondendo a banda passa alta na direcio

vertical e passa baixa na diregao horizontal, e

e HH (passa alta-passa alta) correspondendo a banda passa alta em ambas as

direcdes.

A aplicagdo da transformada wavelet na imagem resulta em uma imagem com o
mesmo tamanho mas composto de trés imagens detalhes (HL, LH e HH) e uma imagem
aproximagao (LL), sendo que todas possuem a metade da resolugdo da imagem inicial.

Este processo pode ser repetido novamente na subimagem LL, resultando em mais
quatro subimagens, e assim por diante até que tenhamos apenas um unico coeficiente
aproximagao. O menor nivel de resolugao possivel contera um unico coeficiente os quais € a
média de todas as amostras do sinal original, isto ¢, ele ¢ o coeficiente DC ou freqiiéncia zero
do sinal. O algoritmo da transformada wavelet inversa é construido de maneira semelhante

aplicando o processo inverso.



LL | HL

LH | HH
(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 3.15 — Estagios de decomposi¢@o waveletr bidimensional padrdo com 5 niveis de

resolugéo.
A seguir mostraremos a aplicagdo da transformada waveler padrdo, usando a

imagem Lenna. Inicialmente a transformada é aplicado apenas nas linhas da imagem, e em

seguida apenas nas colunas.

Linhas ‘

lunas

Figura 3.16 — Decomposic¢do padrdo da imagem Lenna.

O segundo tipo de transformada waveler bidimensional, chamada decomposi¢c&o
ndo padrdo, alterna entre operagdes nas linhas e nas colunas. Primeiro, calculamos um passo
de médias e diferengas no valor dos pixels de cada linha da imagem. Em seguida, calculamos
as médias e as diferencas em cada coluna. Apds esta operagdo obteremos a imagem da figura
3.17 (c), composta por quatro imagens menores. A imagem do canto superior esquerdo

contém os coeficientes de baixa resolugdo, correspondente a média dos pixels da imagem
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original, enquanto que as trés demais imagens contém os coeficientes de alta resolugéo, os
coeficientes wavelets, que irdo permitir a reconstru¢do da imagem. Para completar a
_transformaqﬁo, repetimos este processo recursivamente, somente nos quadrantes contendo as
médias, em ambas diregdes.

Se uma imagem for decomposta em N niveis de resolugdo (N > 0 e N € Z), isso

implicara na obtengao de 3N + 1 subimagens.

LL | HL

LH | HH
(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 3.17 — Estagios de decomposi¢do wavelet bidimensional ndo padréo.

A figura 3.17 ilustra os cinco primeiros niveis de resolugdo de uma imagem
bidimensional apos a aplica¢do da transformada wavelet ndo padrdo. Em (a) temos a imagem
original, (b) a imagem apos a aplica¢do da transformada em suas linhas, (c) aplica¢do da
transformada nas linhas e nas colunas, um nivel de resolugdo, (d) a imagem com dois niveis
de resolugdo e finalmente em (e) a imagem apds cinco niveis de resolugéo.

A seguir mostraremos a aplicagdo da decomposigdo wavelet ndo padrio, usando a

imagem Lenna.

Figura 3.18 — Decomposig@o ndo padrdo da imagem Lenna.
A decomposi¢do wavelet padrio de uma imagem é mais atraente pelo fato de
requerer somente operagdes em uma dimensdo, ou seja, primeiro aplica-se a transformada

apenas nas linhas ¢ em seguida apenas nas colunas da imagem. Por outro lado, é um pouco
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mais eficiente a computagdo da decomposigd@o ndo-padrdo. Para uma imagem m x m, a

decomposigdo padrdo requer o calculo de 4(m* — m) operagdes, enquanto que a decomposigao
< < 8 <
nao padrdo requer somente g(m — 1) operagdes [57].

Podemos verificar que a transformada wavelet permite armazenar uma imagem em
diversas resolugdes, ilustrado também na figura 3.19. Dessa maneira, podemos transmitir
inicialmente os coeficientes da imagem com menor resolugdo, permitindo assim a
visualizagdo de uma aproximagdo da imagem. Com isso, € possivel efetuar a reconstrugdo
gradual da imagem pelo receptor. Em seguida, somente a informag&o necessaria para derivar
uma versdo mais detalhada da imagem, a partir da imagem de mais baixa resolugdo, €
transmitida. Apos a transmissdo de todos os coeficientes detalhe, o receptor terd uma cdpia
completa da imagem. Este tipo de transmissdo € conhecido como transmissdo progressiva
(progressive transmission). Para a transmissdo progressiva os coeficientes waveler precisam
ser arranjados em ordem de importancia. A decomposi¢io em multiresolugdo da

transformada torna-se ideal para isso.

Figura 3.19 — Imagem Lenna em vérias ,r'esolill_éées' -

Uma visualizagdo da reconstrugdo gradual da imagem Lenna é aprésentado na:

figura 3.20. Inicialmente a imagem é reconstruida a partir dos coeficientes. aproximagao-do-

quarto nivel de decomposi¢do da imagem (matriz 16 x 16), em se_gui'dafcbrn évé.’"‘coeﬁbmenfesf’
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detalhe do quarto nivel de decomposigdo ¢ possivel visualizar a imagem (b). Na seqiiéncia,
imagem (c), temos a imagem reconstruida a partir dos coeficientes detalhe do terceiro nivel
de decomposicdo e na imagem (d) a reconstrucdo a partir do segundo nivel de decomposigéo.

Finalmente, na imagem (¢), temos a imagem original reconstruida.

@ () T @ (@

Figura 3.20 — Reconstrugdo progressiva a partir da imagem com menor resolugao.

As imagens geralmente apresentam mais informagdes de baixa freqiiéncia (pouca
variagdo) do que informagdes de alta freqliéncia (muita varia¢@o). Em virtude disso, muitos
dos valores resultantes da aplicagdo do filtro passa alta (coeficientes detalhe) sdo muito
pequenos em magnitude, como pode ser observado analisando o histograma da imagem
Lenna apds a aplicagdo da transformada wavelet com oito nivels de decomposicao (figura
3.21). A transformada wavelet concentra as informag¢des da imagem em um numero
relativamente pequeno de coeficientes. O histograma apresenta somente um grande pico na
origem. Isto significa que muitos coeficientes wavelets sdo iguais a zero e que uma grande
quantidade desses coeficientes sdo proximos de zero. Esta caracteristica é que faz a
transformada wavelet ideal para compressio de imagens. Os poucos coeficientes wavelet

diferentes de zero permitem uma boa aproximagdo da imagem.
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Figura 3.21 — Histograma da imagem da Lenna ap0s a aplicagdo da transformada wavelet.
Os métodos de compressdo de imagens baseados na transformada wavelet devem
tirar vantagem dessa caracteristica das imagens. Armazenando os coeficientes da
transformada possibilitara uma redugdo significante das informagdes da imagem, sendo que a
imagem original ndo permitiria quase nenhuma compressao. Uma representacdo grafica do
histograma da imagem original da Lenna de tamanho 256 x 256 e 8 bits por pixe! e mostrado

na figura abaixo.

BOO o wremm e s e cemems s e o A e e

Numero de ocorréncias

0 15 30 45 60 75 90 105 120 135 150 165 180 195 210 225 240 255

Niveis de quantizagdo

Figura 3.22 — Histograma da imagem original da Lenna.

Se fixarmos um limiar & e substituir por zero todos os coeficientes wavelets da
imagem transformada, os quais o valor absoluto é menor ou igual a 8, teremos uma matriz
esparsa. Quanto maior for o limiar maior serd o fator de compressdo, pois uma maior
quantidade de valores serdo zerados, porém com uma menor qualidade da imagem

reconstruida. Este processo € chamado de compressdo sem perdas quando nenhuma
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informacio ¢ perdida, isto é, & = 0. Caso contrario ¢ chamado de compressdo com perdas (6 >
0). Para os casos em que & > 0 somente uma aproximagdo da imagem original sera possivel
obter apos a reconstrugao.

Podemos observar que a quantidade de informagdo se mantém a mesma. Para
comprimir estes coeficientes devemos aplicar técnicas de codificagdo sem perdas, tais como:
RLE, codificagdo de Huffman ou codificagio aritmética.

Recorrendo a outras técnicas de codificagdo, tais como LZW, EZW e Predigdo,
podemos ainda explorar a redundancia que existe entre os coeficientes das diversas

subimagens, podendo aumentar ainda mais o fator de compressao.

(a) (b)
Figura 3.23 — (a) Imagem original. (b) Representacdo wavelet com um nivel de resolugio.

Como vimos anteriormente, a aplicagdo da transformada wavelet divide a imagem
em quatro novas subimagens, (LL, HL, LH e HH). As subimagens detalhes (HL, LH e HH)
enfatizam, respectivamente, as caracteristicas vertical, horizontal e diagonal da imagem,
conforme pode ser observado na figura 3.23.

O processo padrdo para a realizagdo da compressdo (figura 2.1) constitui na
aplicagdo da DWT, quantizar os coeficientes wavelets resultantes (para compressio sem
perdas os coeficientes ndo sdo quantizados) e codificagdo sem perdas dos coeficientes

quantizados. O método mais simples para codificar esses coeficientes é percorrer cada uma
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das linhas (da imagem bidimensional), partindo do canto superior esquerdo e finalizando no
canto inferior direito. Esta ordem € conhecida como raster scan. O problema com o raster
scan € que as informagdes relativas as correlagdes na vertical sdo perdidas e apresenta uma

descontinuidade ao passar de uma linha para outra.

E R

:E sty P4
S L 1

Figura 3.24 — Curva de Hilbert percorrendo um espago de dimensao 16x16.

Uma outra técnica de codificagdo, que pode ser aplicada na imagem transformada,
¢ a curva de Hilbert [40, 58]. A Curva de Hilbert permite percorrer a imagem seguindo uma
trajetdria alternativa e tomar vantagem da correlagdo dos pixels na horizontal e vertical, de
cada um dos quadrantes da imagem separadamente.

A curva de Hilbert quebra a direcionalidade dos métodos convencionais para o
caso bidimensional, conforme ilustrado na figura 3.24. Uma propriedade desta curva é a
divisdo dos espagos dentro de quadrantes. Somente apds um dos quadrantes ter sido
totalmente percorrido, é que o proximo devera ser percorrido, e assim sucessivamente até a
imagem ter sido completamente percorrida.

Um esquema alternativo para codificagio dos coeficientes wavelets foi

recentemente proposto por Shapiro [55] e aprimorado por Said e Pearlman [50], conforme

apresentado na segdo 1.3.
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3.8.2 Compressao de Imagens Coloridas
O processo de compressdo de imagens coloridas utilizando a transformada wavelet
.se divide em duas etapas [40]: uma sendo a conversdo da imagem do sistema RGB para o
sistema YC,C; (Y é o canal de luminancia e CyC; sdo os dois canais de crominancia
correspondente ao azul e ao vermelho — também chamado YUV) e outra associada as
operagdes de decomposi¢io, enumeragdo, quantizagéo e codificagdo de cada um dos canais.
Como neste trabalho estamos interessados na compressdo de imagens com niveis

de cinza ndo iremos detalhar as técnicas usadas para compressio deste tipo de imagem.
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4. Transformada Wavelet Reversivel

4.1 Introducao

A transformada wavelet tem sido amplamente utilizada como uma ferramenta
poderosa para compressdo de imagens. Todavia, até recentemente, seu uso era limitado para
aplicagdes de compressdo de imagens com perdas.

Recentemente, a transformada wavelet de inteiros (integer wavelet transform —
IWT), isto €, a transformada wavelet que mapeia valores inteiros para inteiros mantendo
perfeita reconstru¢ao do sinal de entrada, foi introduzida (2, 4, 5, 12, 16, 51, 52, 56, 71, 72].
Com o objetivo de manter a transformada wavelet reversivel, temos que nos preocupar com
alguns tipos de erros que podem ocorrer durante a aplicagdo da transformada.

Os métodos classicos de compressdo usando wavelets ndo permitem reconstruir
exatamente a versao original da imagem, mesmo retendo todos os coeficientes resultantes da
aplicagdo da transformada wavelet. Isso ocorre pelo fato de que os filtros utilizados na
transformada wavelet geram coeficientes que sdo numeros reais (numeros com ponto
flutuante) e tém que ser convertidos para numeros inteiros. Em muitos casos a aplicagdo da
transformada, no sentido matematico, permite a reconstru¢do perfeita dos dados originais,
porém na pratica as operagdes de truncamento e/ou o armazenamento dos coeficientes com
aritmética de precisdo finita € que provocam a perda de informagdo e impede a sua exata
recuperacdo quando se aplica a transformada inversa. Este fato ¢ uma limitagdo para
compressdo de imagens sem perdas através dos algoritmos baseados na transformada
wavelet.

Os dados de uma imagem, na sua forma matricial, sdo constituidos de valores

inteiros e a saida filtrada devera consistir de valores inteiros também, por isso, perdas
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ocorrerdo por causa do arredondamento dos valores reais gerados durante a filtragem. Para
codificagdo sem perdas € necessario entdo aplicar uma transformada wavelet reversivel que
permita mapear os dados de entrada da imagem de inteiros para inteiros. Neste caso, as
operagdes aritméticas sdo efetuadas utilizando numeros de ponto flutuante, porém o resultado
sera um valor inteiro e a transformada continuara sendo reversivel.

Tendo em vista as limitagdes do computador ao efetuar o armazenamento de
nimeros em aritmética de ponto flutuante, temos que nos preocupar com os filtros a serem
utilizados e também com a forma que serda efetuada o truncamento. Para resolver este
problema, devemos arredondar o valor dos coeficientes para o menor inteiro (fungao “floor”)
ou para o maior inteiro (fungdo “ceil”’). Nao podemos apenas aplicar um truncamento, pois 0s
valores negativos seriam truncados para cima € ndo para o menor valor inteiro.

O numero méaximo de bits requerido para representar cada coeficiente aproximagao
ndo muda com a aplicagdo da transformada waveler. Por outro lado, os coeficientes detalhe
podem assumir valores negativos, requerendo uma representacdo sinalizada o que exigird um
numero maior de bits. Por exemplo, se assumirmos uma imagem com oito bits, dependendo
do filtro, apos a aplicacdo da transformada serfo necessarios nove bits ou mais para
armazenar cada coeficiente. Uma maneira de contornar este problema ¢ mantendo o valor dos
coeficientes num intervalo entre [-2%"', 29" — 1], para ¢ igual a0 numero de bits necessarios
para representar cada pixel da imagem (por ex. 1, 8, 16, ...), conforme mostrado em [3, 6, 7].

Além de evitar perdas no processo de compressdo, a transformada wavelet de
inteiros permite realizar a computa¢do de forma mais rapida do que com numero de ponto
flutuante. A computagdo de inteiros também se torna mais facil para implementagdo em
hardware e a quantidade de memoria necessaria nos calculos com inteiros também ¢ um

ponto positivo. Quando se trata de compressdo com perdas, o uso de computagdo de inteiros
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pode se tornar mais vantajoso, em termos de velocidade de processamento, do que usar

aritmética de ponto flutuante.

4.2 Transformadas Wavelet de Inteiros Reversiveis

Wavelets reversiveis sio filtros lineares com arredondamento ndo linear os quais
implementa sistemas de reconstru¢do exata utilizando aritmética de inteiros [72]. As
transformadas reversiveis, em geral, ndo s2o lineares. Por este motivo, a ordem na qual a
transformada ¢ aplicada torna-se significante, ou seja, se a decomposi¢do foi aplicada
primeiro nas linhas e em seguida nas colunas da imagem, a transformada inversa deve
primeiro ser aplicada nas colunas e entio nas linhas da imagem.

Como exemplo, apresentaremos a seguir trés transformadas reversiveis classicas ja
citadas anteriormente. Consideremos, x{n], » = 0, 1, ..., N — 1, um sinal de entrada de
tamanho N, N=27, p=1, 2, ...; s[n] e d[n] representam os coeficientes aproximagio e detalhe
de saida respectivamente. Os coeficientes de saida sdo resultados da aplicagdo dos filtros

passa baixa e passa alta, respectivamente, no sinal de entrada.

4.2.1 Transformada S

A transformada waveler de Haar na sua versio ndo normalizada envolve
simplesmente pares de médias e diferengas: [4]

s[n] = x[2n] +;c[2n +1]

(4.1)
d[n] = x[2n+1] —x[2n].

Para o caso de uma imagem, devemos aplicar a transformada acima nas linhas e
nas colunas da imagem, conforme mostrado na se¢do 3.8.1. A transformada inversa de Haar é

dada por
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x[2n] = s[n] — dlr]

(4.2)
x[2n+1] = s[n] + %ﬂ

Por causa da divisdo por dois, as equagdes acima nao sdo transformadas inteiras.
Para evitar isso, poderiamos omitir a divisdo por dois calculando a soma em vez da média,
conforme proposto em [4]. Porém, é preferivel usar uma construgdo mais eficiente conhecida
como transformada S (Sequencial) [2, 4, 5, 51, 52, 53, 72] que é uma versdo da transformada
de Haar modificada para inteiros. A transformada S ¢ a mais antiga transformada wavelet de
inteiro para inteiro. Existe na literatura diferentes defini¢des da transformada S, mas muitas
diferem apenas na forma em que s@o implementadas. A transformada S sera definida aqui

COomo scgue:

s[n] = Lx[2n]+;[2n+ 1]J

(43)
d[n} =x[2n+1] —x[2n]

onde ,_ _‘ corresponde a operagdo de truncamento para baixo. A primeira vista, o truncamento
em s[n] parece descartar alguma informagao. Todavia, a soma e a diferenga de dois numeros
intetros sdo também ambos pares ou ambos impares. Com base nessa informagio, podemos
omitir 0 bit menos significativo da soma, pois ele é igual ao bit menos significativo da
diferenca (d[n]). A diferenga poderd entdo ser usada para determinar se ocorreu o
truncamento. Se este valor for impar indicara o truncamento para 0 menor inteiro.

Note que o indice de fator dois ([2r]), nos coeficientes da transformada, € o

resultado da subamostragem por um fator de 2, enquanto que a operagio de truncamento l__‘ €

a fonte da ndo linearidade.
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Como os pixels adjacentes em uma imagem sdo altamente correlacionados, a
aplicagdo da transformada acima permite reduzir significantemente a entropia de primeira
ordem da imagem, que pode ser reduzida ainda mais se for usado um método de codificagéo

preditiva.

A transformada S € invertivel e sua inversa ¢ dada por

x[2n] = s[n]— t#J

(4.4)

x[2n+1]=s[n] + {d[n]+ IJ.

2

4.2.2 Transformada S+P

Said e Pearlman [4, 51, 52] propuseram a transformada S+P (Transformada S +
Predigdo) na qual a predi¢do linear ¢ realizada nos coeficientes passa baixa para gerar um

novo conjunto de coeficientes passa alta depois da aplicagdo da transformada S. A forma

geral da transformada S+P é:

d"[n)= x[2n+1]- x[2n] (4.5)

s[n] = x[2n]+[d“;[”]J (4.6)

(4.7)

d[n]=d"[n]+ {a-;(s[n ~2]=s[n=1])+a,(s[n—1]- S[”])J

+a,(s[n]-s[n+1]) - B,d[n+1]

Said e Pearlman examinaram varias escolhas para o, € B; e sugerem o.; = 0, ag =

1

. . 4 8
e i = 3 para imagens naturais e o.; = —— , qg = 5 o = —

2 o =
Zoa = e
8 16

oo | W

6
16 b= g par

imagens médicas muito suave.
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4.2.3 Transformada TS
Similar a transformada S, a transformada TS (7S-Transform ou Two-Six
Transform, devido ao numero de derivagdes (taps) nos filtros passa baixa e passa alta

respectivamente) ¢ definida por: [53, 72]

s[n] = x[2n]+;c[2n +1] (48)
_[x[2n] +x[2n+ I]J +4x{2n+ 2]~ 4x[2n + 3]+ [x[Zn +4]+x[2n+ S]J
din] = 2 2 2 (4.9)

A expressdo para d[n] pode ser simplificada e escrita com o uso de s[n]. Isto

resulta em:

d[n] = x[2n+2] — x[2n+3] + {‘ slnl+ si” t2]+2 J (4.10)
A transformada TS € reversivel e a sua inversa é dada por:
x[2n] =s[n] + {p—[}—;]iJ
(4.11)
x[2n+1] = s[n] - Lpg”]J
onde p{n] deve ser primeiro computado por
p[n]=d[n—1]—[_S[n_l]+4s[n+l]+2‘l (4.12)

A transformada TS € um caso especial da transformada S+P quando a_; = 3y =0 ¢

1 : .
= o = e As transformadas S, S+P e TS podem ser vistas como casos especiais da

transformada waveler que mapeia inteiros para inteiros [4] baseado na transformada em

termos de Jifting.
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4.3 Wavelets Biortogonais

A propriedade de ortogonalidade coloca limitagdes na construgdo de wavelets. Por
.exemplo, a transformada waveler de Haar ¢ a unica wavelet de valor real que ¢ suportada
compactamente, simétrica e ortogonal. A grande vantagem de wavelets biortogonais € que
elas podem ser simétricas, enquanto que as wavelets ortonormais nio podem, exceto a
wavelet de Haar. A generalizagdo para wavelets biortogonais tem sido considerada para

ganhar mais flexibilidade [29]. Aqui, existe uma funcéo de escala dual ¢ e uma waveler dual

¥ que geram uma analise em multiresolugdo com subespagos ¥, e W, tais que

VAW, e VilW, (4.13)

e consequentemente,

~

w.L1Lw; paraj#;’. (4.14)

J
Os filtros H, G, H e G sio chamados filtros wavelet se eles preenchem certas
condigdes. Os filtros H e G sao chamados de filtros dual em relagdo a H e G [65]. Os filtros
wavelet H e G definem unicamente uma fungio wavelet primaria (primal) y(t) € uma fungio

de escala primaria @(¢). Analogamente, os filtros H e G definem uma fungdo wavelet dual

y(t) e uma fungdo de escala dual ¢(z).

Se os filtros Ge G ,eHe H sio 1guais um com o outro, entdo a wavelet primaria
e dual e as fungdes de escala coincidem também. Neste caso as wavelets sdo chamadas
wavelets ortogonais. Em um caso mais genérico, elas sdo chamadas wavelets biortogonais
[65].

A funcdo de escala @(f) e a fungdo waveler y(f) e suas duais ¢(¢) e W(?)

satisfazem a equagdo de dilatagio que sdo:
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o(f) = «/Ekz;hk(p(Zt—k), (4.15)
¢(1) = «/E;Zka(zz—k), (4.16)
y(t) = Jz’;gmzz—k), (4.17)
v =V2) g,pQe-k). (4.18)

keZ
Regularidade é freqiientemente um requerimento na fungdo de escala o(¢) e
representa o grau de suavidade da fungdo de escala. Como a fungdo waveler y(t) € derivada
da fungdo de escala, elas compartilham algumas caracteristicas comuns [47]. A regularidade
de funcdes bases podem ser medidas pelo nimero de momentos de anulagdo (vanishing

moments). A fungdo tem N momentos de anulagdo se os primeiros N momentos M; (j < N)

M, = ]oxjf(t)dt, (4.19)

sdo zero. Quanto mais momentos de anulagdo uma fun¢do tem, mais suave € a fungdo. A
wavelet de Haar tem um momento de anulagdo, portanto a projegdo de uma fungdo
aproximadamente constante em uma base de Haar tera coeficientes waveler proximos de
zero. Analogamente, se uma base wavelet possui dois, a projecdo de fungdes lineares irdo
desvanecer rapidamente. O numero de momentos de anulagdo determina a taxa de
convergéncia. Onde a imagem € suave mais momentos de anulagdo produz coeficientes
wavelet mais pequenos. Por outro lado, onde a imagem ndo ¢ suave mais momentos de
anulagdo produz coeficientes waveler mais grande. Filtros wavelet com mais momentos de
anula¢do geralmente atuam melhor com imagens suaves e naturais e nio tdo bem com

imagens com muitas bordas e componentes de alta freqiiéncia.
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As wavelets biortogonais sdo classificadas de acordo com o numero de momentos
de anulagdo que elas tém. A notagdo (N, N) significa que a wavelet priméria y(?) - filtro

passa alta de andlise - tem N momentos de anulagdo, enquanto que a wavelet dual y(t) -

filtro passa alta de sintese - tem N momentos de anulagéo.

Seja N o numero de momentos de anulagdo da wavelet dual, entdo [59, 60]

[x"7(x)dc=0 para 0<p<N. (4.20)

—o0

Similarmente, as wavelets ttm N momentos de anulagdo. Na analise em

multiresolugdo, N e N sio pelo menos 1. A wavelet de Haar possui um momento de
anulagdo. A ordem do filtro na analise em multiresolugéo ¢ definido por N, para N € N, onde
as wavelets sdo suportadas num intervalo 2N — 1.

O caso N <N é o mais comum enquanto que N > N é menos interessante e mais
complexo. Em processamento de imagens o numero de momentos de anulagdo dual € muito
mais importante do que o numero de momentos de anulagdo primaria. A prova pode ser
obtida em [60].

Suporte ¢ definido como um intervalo fechado em tempo continuo, os quais fora
deste intervalo a wavelet ¢ zero. Suporte compacto significa que o conjunto fechado é
limitado, ou seja, somente uma pequena area ao redor do ponto sendo analisado ¢é afetado. A
wavelet vale zero fora do intervalo limitado. Filtros de resposta finita ao impulso (finite
impulse response — FIR) s@o limitados por defini¢éo, e portanto, sdo perfeitamente adaptados
para suporte compacto. Na decomposi¢do de um sinal os filtros de resposta infinita ao

impulso (infinite impulse response — IIR) também possam ser usados. Eles ndo sdo vantajosos
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- porque a resposta infinita conduz para expansdo infinita dos dados e para uso pratico a saida
do banco de filtros IIR levard a perda de dados.

Wavelets possuem suporte local em espago e freqiiéncia. Localizagdo em espago
segue do suporte compacto delas, enquanto que a localizagdo em freqliéncia segue da
suavidade delas (decai para altas freqiiéncias) e dos momentos de anulagdo (decais para
baixas freqiiéncias). A fungdo waveler y(z) € localizada no sentido em que a sua magnitude
decai rapidamente para zero, quando a fungdo tende para mais ou menos infinito. Isto
significa que somente uma pequena area ao redor do corrente coeficiente sendo analisado

sera afetado.

4.4 Lifting Scheme

A 1déia basica da transformada wavelet € explorar a correlagio presente nos sinais
para construir uma aproximagio esparsa. A correlag@o ¢ tipicamente local em espago (tempo)
e freqiiéncia. Na construgdo de wavelet tradicional € usado a transformada de Fourier para
construir a localizagdo em espago-freqiiéncia. Todavia, isto pode ser feito no dominio
espacial. A principal caracteristica do /ifiing scheme é que todas as construg¢des sdo derivadas
no dominio espacial, contrastando com a abordagem tradicional os quais é no dominio da
freqliéncia.

Esta idéia de usar wavelet espacial tém sido proposto por varios pesquisadores
[12]. O lifting scheme foi inspirado no trabalho de Donoho e do Lounsbery er al. [12].
Donoho mostra como construir wavelets interpolando fungdes de escala, enquanto Lounsbery
et al. constrol uma andlise em multiresolugdo de superficies usando uma técnica que é
algebricamente o mesmo do lifting. Além desses, outros trabalhos foram desenvolvidos

independentemente.
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O termo “lifting” foi criado por Sweldens onde ele foi desenvolvido para elevar
(“lift”y o numero de momentos de anulagdo de uma wavelet [5]. O lifting scheme ¢ um
algoritmo originalmente projetado para computar wavelets da segunda geragdo de uma
maneira eficiente [12, 30, 59, 60, 61, 62, 64, 65]. O lifting scheme ¢ um novo método para
construir wavelets biortogonais com suporte compacto [62]. A principal diferenga com a
construgdo classica ¢ que ele ndo ¢ introduzido usando a transformada de Fourier. Desta
maneira /ifting pode ser usado para construir wavelets da segunda geragdo, os quais ndo sdo
necessariamente translagdes e dilatacdes de uma determinada fun¢do, mantendo todavia, as
propriedades das wavelets da primeira geragao.

Este esquema pode ser usado para gerar as wavelets (bi)ortogonais de Cohen-
Daubechies-Feaveau (CDF) [9] com vérias vantagens em relagdo aos esquemas
computacionais classicos. Em [12] € mostrado como qualquer transformada wavelet discreta
com filtros finitos pode ser decomposto em uma seqiiéncia finita com simples passos de
filtragem, os quais sdo chamados de passos /ifting mas que sdo também conhecidos como
estruturas escada (ladder structures). E mostrado também que em quase todas elas a
complexidade computacional pode ser reduzida até pela metade quando comparado com os
algoritmos padroes.

O lifting scheme possui as seguintes vantagens: [62]

e meétodo generico.

* ele permite uma implementagdo mais rapida da transformada wavelet (O(n)). O

lifting scheme faz uso eficiente das similaridades entre os filtros passa alta e
passa baixa para aumentar a velocidade dos calculos. O numero necessario de

operagdes de ponto flutuante podem ser reduzidos pela metade.
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e 0 lifting scheme permite sobrescrever os dados originais pelos coeficientes da
transformada wavelet na mesma localizagdo de memodra (in-place). Isto
significa que a transformada waveler pode ser calculada sem alocagdo de
memoria auxiliar.

¢ a transformada wavelet inversa pode ser imediatamente encontrada através do
processo inverso da transformada direta. Na pratica, isto € equivalente a
mudanga de sinal na formula de + (adigdo) para — (subtrag@o) e vice versa. A
transformada inversa possui a mesma complexidade da transformada direta.

o facil de entender, ja que ndo ¢ introduzido usando a transformada de Fourier.

e todos os filtros wavelets podem ser implementados usando /ifting scheme.

e transforma um sinal com um tamanho arbitrario, ndo necessitando possuir
tamanho da forma 2”.

e E particularmente facil de construir transformadas waveler ndo linear. Um
exemplo tipico sdo as transformadas wavelet que mapeiam inteiros para

inteiros. Estas transformadas sdo importantes para codificagdo de imagens sem

perdas.
Lifting Dual  Lifting
(0) (n g § o(M)
2 ST—.QS_’ I »g} %—'s
X p(l) uth ptin u™

)
(0) 1) (M)
2140 2 8 o

Predigdo Atualizagao

™~y

Figura 4.1 — A transformada wavelet direta usando /ifting.
A figura 4.1 representa um esquema genérico do lifting scheme [2, 5, 12, 64, 65]
para a transformada direta. Neste esquema, uma transformada wavelet trivial, chamada

transformada waveler “preguigosa” (lazy wavelet transform) é calculado primeiro. Esta
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transformada € uma transformada ortogonal que essencialmente nédo faz nada. Ela tem apenas
a fun¢do de dividir o sinal de entrada x em duas seqiiéncias contendo em uma delas as

amostras pares € na outra as amostras impares do sinal, os quais sdo chamados componentes

o - . , 0 — 0) -
polifasico. Dessa maneira, teremos as amostras pares e impares dadas por s/ '=xyed) =

x2+1, paraj € Z, respectivamente.
Em seguida, a transformada ¢ elevada (/ifted) para uma transformada com as
propriedades desejadas usando um ou mais operagdes dos filtros p e/ou u. Primetro calcula-se

os coeficientes wavelets (d) e em seguida usa eles para elevar os coeficientes aproximagao

: . 1
(s). Por fim, os resultados sdo normalizados multiplicando-os pelos fatores a e K

respectivamente. Para a obteng@o da transformada inversa basta inverter a ordem dos passos
acima.

Os passos lifting dual também sao referidos como passos de predi¢do (predict step)
enquanto que 0s passos /ifiing sdo também referidos como passos de atualiza¢do (update
step).

A transformada de Haar usa um preditor que ¢ correto no caso em que o sinal
original ¢ uma constante. Ela elimina a correlagdo de ordem zero. Nesse caso dizemos que a
ordem do preditor € um. Similarmente, a ordem do operador de atualizago ¢ um quando ele
preserva a média ou o momento de ordem zero. Para o caso em que temos uma predigdo e
uma atualiza¢do os quais a ordem ¢ dois, o preditor sera exato no caso em que o sinal original
¢ linear e a atualizagdo preservard a média e o momento de ordem um [10]. Em geral,
wavelets de maior ordem tendem a colocar mais informagdes nas saidas impares e menos nas

saidas pares.
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O resultado da transformada wavelet usando o lifting scheme contera todos os

coeficientes em uma forma intercalada. Todavia, a ordem classica de Mallat [32] pode ser

utilizada dependendo da aplicagio.

4.4.1 Algoritmo

Apresentaremos a seguir o fluxo do algoritmo da transformada wavelet direta,

mostrado graficamente na figura 4.1, usando o /ifting scheme [2, 5}:

1.

!\)

Dividir (Split): Seja x[n] o sinal de entrada, a transformada wavelet preguigosa
¢ dada por
s(o)[n] « x[2n]
cfo)[n] « x[2n+1]
Passos lifting (lifting steps): Um ou mais passos M da forma
a. Lifting dual: Consiste em aplicar um filtro para as amostras pares e subtrair

o resultado das amostras impares

d[n)=d""n] = 3 p k)" [n—k]

b. Lifting: Consiste em aplicar um filtro para as amostras impares e subtrair o

resultado das amostras pares

S(i)[n] = s(i-l)[n] _ Zu(i)[k]d(i)[n_k]

k
Normalizagio: Finalmente, as amostras pares s*[n] tornam-se os coeficientes .
passa baixa s[n] e as amostras impares @*”[n] tornam-se os coeficientes passa

alta d[n] quando escalonados por um fator K

s"[n]

sfn] = z

d[n] = Kd""[n]



77

Como pode ser observado, a transformada inversa ¢ calculada invertendo os passos
do algoritmo e os sinais de subtrag@o por sinais de adigdo.

Quando aplicamos um ou mais passos [ifting primario e/ou dual com a
transformada preguigosa conseguimos uma nova transformada wavelet que € um pouco mais
sofisticada. Em outras palavras, elevamos (/iffed) a transformada wavelet para um nivel mais
alto de sofisticagdo. Podemos realizar tantos passos /ifting quanto quisermos e dessa maneira

construir transformadas wavelet altamente sofisticadas.

4.4.2 Transformada Wavelet de Inteiros usando Lifting

O algontmo apresentado anteriormente, em geral, provocam perdas de
informagdes. Entretanto, o lifting scheme pode ser facilmente modificado para construir
wavelets reversiveis 0s quais mapeia inteiros paré Inteiros e permite perfeita reconstru¢do em
aplicagdes de compressdo de imagens sem perdas. Para isso, sera adicionado uma operagio
de arredondamento, introduzindo uma nio linearidade na transformada.

Um passo lifting se parece basicamente com

x[n] « x[n]—éZb[m] y{m] (4.21)

mn

onde a, b[m] € Z. Isto é verdade para varias transformadas wavelet, entre elas as wavelets
biortogonais de Cohen-Daubechies-Feaveau [9].

Este passo lifiing pode ser modificado por uma das maneiras seguintes com
objetivo de manter os valores inteiros [64, 65]. O valor {x} representa o arredondamento
inteiro de x. Esta fungfo pode ter diferentes interpretagdes, ou seja, {x} pode ser o valor
inteiro mais proximo de x, ou {x} pode ser qualquer valor inteiro os quais satisfaz x —1 < {x}

< x, etc. Geralmente usa-se o arredondamento para baixo (“floor”).

* Arredondamento completo — o resultado da divisdo por a é arredondado:
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> b[m]y[m]} (422)

a

x[n] e—x[n]—{

onde X[n] representa uma aproximagao inteira para x[n].

e Sem arredondamento — evita-se a divisdo por a multiplicando os outros termos

por a:

X[n < ax{n]->_b{m]y[m]. (4.23)

m

Aqui x[n] = ax, e desse modo o intervalo dindmico dos coeficientes wavelet
aumentara. Nesse caso nenhum arredondamento real ¢ realizado.

¢ Forma mista — combina os passos de arredondamento e multiplicagdo de ambos

0s métodos anteriores:

a,

}[n]ealx[n]_{M} (4.24)

coma,am e Lea.a=a.

Note que em todos os trés casos anteriores os passos lifting modificados
permanecem reversiveis, e dessa maneira a reconstrugo exata ainda mantém presente.

Como exemplo, consideremos a transformada S (transformada de Haar
modificada) implementada usando /ifting scheme (CDF(1, 1)). A versdo inteira é calculado da

seguinte maneira [64, 65]:

Transformada Direta Transformada Inversa
o s[n] « x[2n] s L d[n
Divisio: d[n] « x[2n+1] Lifting primario: s[n]« s[n]—{ F’Z ]}
Lifting dual: dinle-din]=sln]l | Lifiing dual: d[n]« dn] + s[n]
s . d[n]} 2
Lifting primério: s[n] « s[n]+<{ == 50 x[2n] < s[n]
ifting p (1]« s[n] { 5 Uniao: [2n+ 1] < d[n]
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No exemplo acima consideramos o fator de normalizagdo K = 1.

Podemos observar que a transformada direta, do exemplo acima, € o mesmo da

transformada S da equagdo 4.3 pois, s[n]+{ﬂ} = s[,1]+{M} = {M} =

2 2 2
{x[Zn] +x[2n+ 1]}
—

Uma representacdo grafica da transformada direta, do exemplo anterior, ¢

mostrado na figura abaixo.

5

@7 - IS
¥
y

5.
o 12 Hoo NS 3

Figura 4.2 — Representacdo grafica da transformada wavelet de Haar modificada.
A multiplicagdo dos coeficientes pelos fatores de normaliza¢do ndo resultara em

perdas de informagdo. A transformada wavelet bidimensional € sempre aplicada na dire¢éo

vertical e horizontal da matriz. Uma vez que V2. J2 = 2, os fatores de normaliza¢do sempre
resultardo em valores racionais.

Apresentaremos a seguir as transformadas waveler de inteiros utilizadas na
compressdo das projegdes neste trabalho. Elas sdo baseadas nas transformadas citadas por [6,
7, 47], os quais possuem a propriedade de preservagdo de precisdo (property of precision
preservation — PPP) e permitem a compressdo sem perdas de imagens com tamanho
arbitrario. Estas transformadas sdo baseadas em técnicas de atualiza¢do e corregdo, tais como
o lifting scheme e a transformada S+P. O método permite gerar uma série de transformagdes

inteiras reversivels que sio muito proximas das transformadas waveler biortogonais
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correspondentes e algumas transformadas wavelet ndo ortogonais, porém podem ser
calculadas com somas de inteiros e operagdes de deslocamento de bits.

Como explicado anteriormente, apos a aplicagdo da transformada direta os
coeficientes detalhe podem assumir valores negativos € o numero de bits usados para
representar a imagem podem nio ser mais suficientes, havendo a necessidade de se usar um
bit adicional para representar o sinal do numero. A PPP permite manter o numero de bits
usados para representar cada pixe/ da imagem inalterado. No algoritmo de reconstrugio o
computador recuperara o sinal original através da mesma propriedade.

Alguns dos coeficientes obtidos da transformada PPP terdo valores de saida
diferentes dos obtidos com a transformada sem a aplicagdo desta propriedade. Em [7] ¢
apresentado uma comparagdo entre a transformada PPP e a mesma transformada sem a
utilizagdo desta propriedade. Os resultados obtidos com o uso desta propriedade possuem
aproximadamente a mesma eficiéncia na compressao sem perdas, que significa que a entropia
da imagem transformada dessas duas transformadas sdo quase a mesma. A transformada PPP
ndo ¢ aplicavel para compressdo com perdas.

Uma outra caracteristica da PPP estd na forma como o computador realiza
aritmética com numeros inteiros. Se considerarmos a computagdo da diferenca de dois
numeros inteiros dado como ¢ = b — a e a computagdo inversa de a = b — ¢. A computagio
sera efetuado da seguinte maneira pelo computador [6, 7]:

b~a se =29 <p—a<2%"

c'=<b—a-2Y se b—az=2"" (4.25)
b-a+2? se b—a<-2%"

€ a inversa sera

b-¢' se =271 <p—c'< 24!
a'=b-c'-27 se b—c'>27" (4.26)
b—c'+2% se b—c'< =29
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onde ¢’ e a’ indicam a representag@o interna no computador e o intervalo dos inteiros a, b e ¢
é [-27', 297'-1]. A representagio interna de ¢’ quando ocorrer um overflow ou underflow sera
um numero com complemento de dois, entdo a representagdo interna pode ndo ser a mesma
da representacgdo externa de c. Porém, o mesmo codigo complementar para a’ permitira que a

representagdo interna seja igual a representagao externa de a.

4.4.2.1 Transformada S (1, 1)

Esta transformada ¢ a mesma do exemplo apresentado na se¢do 4.4.2 usando lifting
scheme. Porém, devido a natureza do codigo complementar e a computagio realizada na
maquina, os calculos serdo automaticamente realizados pela maquina como segue:

1. Decomposigio:

s[n] = x{2n]

¢ Dividir:
d[n]=x[2n+1]

e Computar:

d[n]- s[n] se =24 <d[n]-
d[n)=<d[n]-s[n]-27 se d[n]-s[n]=2"
d[n]—s[n]+2? se d[n]—-s[n]<

} se =29 <s[n]+ d["]}< 247!
s[n] = {s[n]+ d[zn]}—Z" se s{n]+ d[z”]}z 247!
}+ 29 se s[n]+ d[z”]}< —2¢
2. Reconstrugao
e Computar:
s[n]- d[z"]} se =29 < s[n] - {g[zi]}< 241
st ={sin)- L 29 se s{m)- 1> o
j

stnl— 3l 20 se sfn)- L]
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d[n]+ s[n] se =29 <d[n]+ s[n] < 2%
d(n)=4d[n]+sn]-2¢ se d{n]+s[n]>2¢"
din)+s[n]+2¢ se d[n]+s[n]<-2%"

x[2n] = s[n]

o U = dn

4.4.2.2 Transformada (2, 6)

Esta transformada possui os seguintes filtros de andlise passa baixa e passa alta:

-2 -1
0 0

<

2 3
0 0

Q=

1
23— | ro|—
N"_ to]— | b

|_
[__

16

t

[=a)

L)Y
o

usando o fator de escala igual a 1 para a parte passa baixa e 2 para a parte passa alta.

A decomposigdo inteira usando os filtros acima inicia com a transformada S e
entdo atualiza os componentes de alta freqiiéncia no passo seguinte.

1. Decomposigéo:

s{n] = x[2n]
dn]=x[2n+1]

e Dividir:

e Computar a transformada S:

s[n]=s[n]+ {@}

e Atualizar os componentes de alta freqliéncia:

d[n] = dn]- {s[n - l]gs[n + l]}

2. Reconstrucio

e Computar:
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din] = d[n]+ {s[n ~1)-s[n+ 1]}

4

sln]= s[n]—{d[zn]}

d[n] = d[n] + s[n]

x[2n] = s{n]

© UNE n+l=dn

4.4.2.3 Transformada (1, 3)

Esta transformada é uma variacdo da transformada que usa os seguintes filtros de

analise biortogonais:

ol
=

Q=

-1
1

1
3

ol
-

A decomposi¢do inteira dos filtros acima inicia com a transformada wavelet
preguicosa (/azy) e entdo atualiza os componentes de alta fregiiéncia no passo seguinte.
1. Decomposicao:

s{n] = x[2n]
dln]=x[2n+1]

e Dividir:
e Atualizar os componentes de alta freqiiéncia:

d[n)= {_S[_”]i;[_"ﬂl} —d[n]

2. Reconstrugio

e Computar:

d[n] = {w} —d[n]

x[2n) = s{x)
x[2n+1]=d[n]
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4.4.2.4 Transformada (5, 3)

Esta transforma também usa os filtros de analise biortogonal dado por:

n 2 1 0 1 2
AR RN
¢l oo =13+ =

Sera usado os fatores de escala da transformada (2, 6). A decomposigéo inteira dos
filtros acima inicia com a transformada wavelet preguigosa (lazy) e entdo atualiza os
componentes de alta e de baixa freqii€ncia respectivamente.

1. Decomposicao:

s[n] = x[2n]

Dividir:
tOPNIE = x4+

e Atualizar os componentes de alta freqiiéncia:

s[n)+s[n+ 1]} — d[n]

4

d[n]:{

e Atualizar os componentes de baixa freqiiéncia:

[ ]_{d[n—1]+d[n]}

s[n]=s[n 2

2. Reconstrugdo

e Computar:

dln-1]+ d[n]}

s(n]= S[n]+{ 4

d[n] = {i’l]'*;[_n*‘l]} — d[n]
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4.4.2.5 Transformada S+P

A transformada S+P os quais ndo resulta em uma forma direta de filtros
.biortogonais de suporte compacto, ¢ um exemplo tipico de métodos de corregdo. Uma
generalizagdo do método de corre¢do para wavelets inteiras pode ser obtida em [7]. Como
visto anteriormente, a decomposigdo inicia com a aplicagio da transformada S e em seguida
atualiza os componentes passa alta. Varios parametros podem sem usados na atualiza¢io dos

) ) 1
coeficientes passa alta [5, 7, 47, 51]. Usaremos aqui a.; = ——Z , Qg = ——é—, a; = % e P = %

1. Decomposigédo:

s[n]=x[2n]
d{n}=x[2n+1]

e Dividir:

e Computar:

dV[n] = d[n] —s[n]

s[n] = s[n]+ {d“;[”]}

e Atualizar os componentes de alta freqiiéncia:

d[}‘l] - d(l)[n]+ {a_x(s[n —2] —S[}’l — 1]) +a0(s[n — l] _ S[n])}

+a,(s[n]-s[n+1])~ Bd"[n+1]
2. Reconstrugao

¢ Computar:

d“’[n]:d[n]—{

a_(s[n=2]-s[n-1])+a,(s[n—1]-s[n])
+a,(s[n]-s[rn+1])~- B,d[n+1]

s(n}=s{n]- {L;[n_]_}

d(n] = d'V[n] - s[n]

x[2n] = s[n]
x[2n+1]=d[n]

e Unir:



86

Para um determinado filtro wavelet, podemos comegar aplicando a transformada
wavelet de inteiros (linear ou ndo linear), tais como a transformada de Haar ou wavelet
.“preguigosa” (lazy wavelet), e entdo usar alguma formula de atualizacdo apropriada para
obter uma transformagédo wavelet de inteiros desejada.

Nas transformagdes anteriores ndo foi mostrado como efetuar a decomposi¢do nas
extremidades dos sinal. Apresentaremos a seguir, de forma resumida como isso pode ser
feito. Assumiremos x{n] o sinal a ser transformado e N o numeros de componentes deste
sinal. Os valores V| (numero de coeficientes passa baixa) e M, (numero de coeficientes passa

alta) sdo definidos como [6, 7]

Af—, se N for par
N, = ]%,H e M =N-N,. (4.27)
, seN forimpar

Adotando a extensdo simétrica nas extremidades do sinal consideraremos que:
1. se os atuais filtros biortogonais tém tamanho par, estenderemos as

extremidades do sinal da seguinte maneira:

x[-n]=x[n-1], paran=12,--

, € (4.28)
x[N+n]=x[N-n-1}, paran=0,1,--

2. se os filtros tém tamanho impar, faremos a seguinte extensio:

x[-n)=x[n], paran=12,--
(4.29)
x[N+n]=x[N-n-2], paran=0,1,---

Exemplos mostrando o processamento do sinal nas extremidades do sinal e a prova
da propriedade de preservagao de precisdo podem ser obtidos em [7].

Nas transformadas acima, todos os calculos podem ser feitos in-place, ou seja,
sobrescrever os coeficientes do sinal pelo resultado da transformada sem a necessidade de

alocagdo adicional de memoria.
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S. Experimentos Realizados

No capitulo 3, descrevemos a transformada waveler na forma continua e discreta e
a sua relagdo com bancos de filtros. Mostramos também como a transformada wavelet pode
ser utilizada com o objetivo de permitir maior compressio dos dados de uma imagem. Depois
em seguida, no capitulo 4, mostramos que a transformada wavelet pode ser adaptada, através
do mapeamento de inteiros para inteiros, para permitir a decomposi¢do e a reconstrugdo da
imagem sem que haja perda de informagéo neste processo. Vimos ainda, que para permitir
que o numero de bits seja mantido, sem a necessidade de bits adicionais para armazenar os
coeficientes transformados, a transformada waveler com a PPP pode ser empregada.

Neste capitulo, apresentaremos os resultados experimentais obtidos na compressdo
das projegdes de tomografia computadorizada, baseados na transformada wavelet de inteiros
para inteiros através da fatoragdo da transformada waveler em passos lifting, conforme
descritos no final do capitulo anterior (seg¢do 4.4.2).

Inicialmente, descreveremos de forma resumida o processo de aquisi¢do das
projec¢des de tomografia computadorizada e o aspecto de uma das imagens de entrada que
utilizamos no desenvolvimento deste trabalho (no apéndice 3 si3o apresentadas todas as
imagens). Em seguida descreveremos o funcionamento da codificagdo aritmética que é
utilizada ap0s a aplicagdo da transformada wavelet com objetivo de reduzir o numero de bits
necessarios para armazenar os dados. Realizamos também testes comparativos com a
codificagdo de Huffman, porém o leitor interessando em mais detalhes da codificagio de
Huffman pode consultar [21, 25, 39]. Finalmente, no final deste capitulo apresentamos

tabelas comparando os desempenhos obtidos pelos métodos de compressio utilizados.
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5.1 Tomografia de Raio-X (CT)

A tomografia computadorizada (CT) ¢ um método de radiografia que foi
introduzida nos anos 60 para aplicagdes neurologicas, mas rapidamente com o avango da
tecnologia, permitiu examinar outras partes do corpo também. Allan McLeod Cormack
investigou 0s assuntos numéricos envolvidos na tomografia computadorizada, e construiu o
primeira maquina de CT ainda nos anos 60. Godfrey N. Hounsfield construiu o primeiro
tomografo para imagens do cérebro humano. Hounsfield juntamente com Cormack
receberam o Prémio Nobel de Fisiologia e Medicina em 1979 [41]. A CT tem desde entdo

estendido para aplicagdes industriais tambeém.

Fixed sreay
of derectors

Figura 5.1 — Representagao do funcionamento de um tomografo de raio-x.

O termo tomografia € usado para se referir a qualquer método de obtengdo de
imagem do interior de um determinado corpo a partir de medidas realizadas externamente. O
termo “comput(eriz)ed tomography”, ou somente CT, caiu no uso comum e até hoje se refere
ao tomografo de raio-x. Existem varias outras técnicas de tomografia baseadas em outros
principios fisicos, tais como: tomografia de ressonancia magnética, Magnetic Ressonance
Imaging (MRI), a tomografia de emissdo de positrons, Positron Emission Tomography

(PET), tomografia computadorizada de emissdo simples de fotons, Single Photon Emission
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Computed Tomography (SPECT), a tomografia com ultra-som, e a tomografia de impedancia

elétrica, Electrical Impedance Tomography (EIT).

g(s,0) s

U

Figura 5.2 — Geometria da obtengao das projegdes em CT.
A seguir sera apresentado um modelo simplificado para CT de raio-x [28]. Seja
fix,y) o coeficiente de absorg¢do do objeto no ponto (x, v) numa faixa para algum valor fixo de
z. Assumindo que os raios-x consistem de um feixe infinitamente fino e paralelo, a

intensidade do feixe detectado do outro lado do objeto ¢ dado por

=1, exp[- L flx, y)duJ (5.1)

onde /, ¢é a intensidade do feixe incidente, L € o caminho do raio e u ¢ a distancia ao longo de
L (figura 5.2).

Considerando proje¢des em muitas diregdes diferentes, é possivel reconstruir as
caracteristicas de densidade do corpo para cada ponto ou pequena regido no interior do corpo.

A imagem obtida com a transformada de Radon de uma distribui¢do, que ¢ a
imagem que se obtém ao empilhar as linhas correspondentes as projegdes obtidas para os
varios angulos, é muitas vezes referida como senograma [49].

A partir das projegdes, obtidas com as medidas realizadas externamente ao corpo,

deve-se reconstruir esses dados originais utilizando alguma técnica de reconstrugdo. Existem
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varios algoritmos e técnicas que permitem a reconstrugdo da imagem a partir das projegdes
obtidas [26, 28, 41]. As técnicas que permitem a reconstru¢do da imagem também tém sido
4tc')pico de constante pesquisa.

O senograma, de uma tomografia computadorizada, pode ser visto como uma
imagem digital constituida por niveis de cinza que variam de 0 (preto) até 65.535 (branco). A
intensidade de cinza no senograma correspondem a atenuagdo sofrida pelo raio x entre a
fonte e o detector. Os pontos com tons mais escuros correspondem as regides que absorveram
pouca por¢do do feixe de raio x e os mais claros indicam que ocorreu muita absor¢io,
conforme as caracteristicas do corpo que estava sendo analisado. Cada tecido do corpo
humano tém diferentes coeficientes de atenuagdo (por exemplo, o pulmao tem um coeficiente
de atenuagdo muito baixo, enquanto que os 0ssos tém um coeficientes de atenuagdo muito
alto), dessa maneira os orgdos podem ser delineados e tecidos saudaveis podem ser
distinguidos de tumores.

A figura 5.3 mostra, como exemplo, o senograma de uma CT, contendo 768
colunas e 90 linhas, antes de se fazer a sua reconstrugdo. As proje¢des foram obtidas
utilizado um phantom de teste (objeto cilindrico de acrilico contendo alguns furos no seu
interior onde sdo adicionados diferentes elementos para analise). A imagem reconstruida a
partir do senograma deste objeto pode ser observada na figura 5.4. Cada fung¢do seno no
senograma resultara em um ponto na imagem reconstruida e cada senograma corresponde a

uma fatia do corpo examinado.

Figura 5.3 — Imagem da CT antes da reconstrugio.
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Figura 5.4 — Imagem da CT depois da reconstrugao.
O tomografo que coletou as projecdes da figura 5.3, consegue coletar 768 pontos
em cada linha. O objeto foi rotacionado em 180 graus sendo coletadas informagdes de 2 em 2
graus. Com isso foi possivel coletar as 90 linhas. Os feixes de raios x emitidos sido captados
por receptores que enviam os dados a um computador, que processa e transforma os dados,

dando origem a imagem.

5.2 Codificacao Aritmética

Os métodos de codificagdo de tamanho varidvel, ou codifica¢do de entropia, mais
utilizados na codificagdo dos coeficientes sdo: a codificagdo de Huffman [21, 25, 39] e a
codificagdo aritmética [21, 36, 39, 70]. A codificagdo de Huffman ¢ mais rapida enquanto
que a codificagdo aritmética permite maior compressdo. O primeiro é preferivel quando os
recursos de hardware sdo limitados, e o tempo de codificagdo/decodificagdo é o objetivo
principal. A codificagdo aritmética é um pouco mais lenta do que a codificagdo de Huffman,
mas € muito mais versatil e eficiente [51].

No codigo de Huffman o numero de bits necessarios para codificar uma

informagao t€ém que ser um numero inteiro, e isso algumas vezes pode ser um problema. Por

exemplo, se a probabilidade de ocorréncia de um caracter ¢ 3 o melhor niamero de bits para

codificar este caracter ¢ de aproximadamente 1,58 bits. Com isso, o cddigo de Huffman
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precisara atribuir dois bits para o cddigo, conduzindo para uma mensagem comprimida maior
do que ¢ teoricamente possivel de acordo com o célculo da entropia. Elste problema aumenta
quando a probabilidade de um caracter ¢ muito alta.

Como o codigo de Huffman usa um numero inteiro (k) de bits para cada simbolo,
isto implica que nunca teremos k& menor que 1. Numa imagem com duas cores (1 bit por
pixel), como as usadas em fax, a compressdo se torna impossivel. A solucdo seria agrupar os
bits em pacotes e entdo aplicar Huffman, porém isso impede o cédigo de Huffman de ser um
compressor universal.

A codificagdo aritmética substitui os simbolos de entrada com um cddigo
especifico. Um fluxo de bits de simbolos de entrada é codificado em um unico numero de
ponto flutuante maior ou igual a zero e menor do que 1. Este numero pode ser unicamente
decodificado para extrair os simbolos originais.

Ha dois pontos fundamentais na codificagdo aritmética: a probabilidade de um
simbolo e o limite de seu intervalo na codificagdo. As probabilidades dos simbolos de origem
determinam a eficiéncia da compressdo. Eles também determinam o limite do intervalo dos
simbolos de origem para o processo de codificagdo. Estes limites de intervalo estdo contidos
dentro de um intervalo de 0 a 1. O limite do intervalo para o processo de codificagio
determina a saida comprimida.

O processo de codificagdo de um codificador aritmético pode ser methor explicado
através do exemplo abaixo:

Supondo que os simbolos de entrada sdo {a, b, ¢, d} e a probabilidade destes
simbolos sdo {0.1, 0.4, 0.2, 0.3 } respectivamente. Entdo baseado em suas probabilidades, o
intervalo [0, 1) pode ser dividido como 4 sub-intervalos: {0, 0.1), [0.1, 0.5), [0.5, 0.7) e [0.7,

1), onde [x, y) denota um intervalo fechado a esquerda e aberto a direita, os quais inclui x mas
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exclui y. A informagdo acima pode ser resumida na tabela abaixo:

Simbolos a b c d
Probabilidades 0.1 0.4 0.2 0.3
Intervalo Inicial [0,0.1) | [0.1,0.5) | [0.5,0.7) | [0.7, 1)

Tabela 5.1 — Representagdo dos simbolos e seus respectivos intervalos inciais.

Imagine transmitindo a mensagem “cadacdb”. Inicialmente, tanto o codificador
quanto o decodificador conhecem que o intervalo € [0, 1). Apos ler o primeiro simbolo, ¢, da
mensagem sabemos que o seu intervalo de codificagdo € [0.5, 0.7). Apos este simbolo ter
sido processado, o tamanho do modelo € modificado para o intervalo [0.5, 0.7), como
mostrado na figura 5.5. O intervalo agora passa a ser [0.5, 0.7). Dividindo este novo
intervalo, de acordo com as probabilidades de ocorréncias dos simbolos, teremos os seguintes
sub-intervalos: [0.5, 0.52), [0.52, 0.6), [0.6, 0.64), [0.64, 0.7).

O segundo simbolo da mensagem ¢ o a. Este simbolo sera codificado tomando o
primeiro décimo do intervalo [0.5, 0.7). Portanto, teremos um novo intervalo que sera [0.5,
0.52). Similarmente, codificando o terceiro simbolo, ¢, nds temos um novo intervalo [0.514,
0.52). Depois codificando o quarto simbolo, a, 0 novo intervalo é [0.514, 0.5146). E assim
por diante até que apos a codificagdo do ultimo simbolo, b, teremos o intervalo [0.5143876,

0.514402). A saida desta mensagem pode ser qualquer numero que esteja dentro deste ultimo

intervalo.

Novo caracter Limite inferior Limite superior
0.0 1.0

c 0.5 0.7

a 0.5 0.52

d 0.514 0.52

a 0.514 0.5146

c 0.5143 0.51442

d 0.514384 0.51442

b 0.5143876 0.514402

Tabela 5.2 — Processo de codificagdo do exemplo.



Visualmente, podemos representar o processo acima através da figura abaixo:
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Figura 5.5 — Representacgdo do processo de codificagao aritmética.
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Dado este esquema de codificagdo, é relativamente facil ver como o processo de
decodificagdo funciona. Inicialmente, o decodificador verifica em qual intervalo o primeiro
simbolo da mensagem se encontra. Desde que 0.5143876 esta dentro do intervalo [0.5, 0.7) o
primeiro caracter da mensagem devera ser o c. Como conhecemos o limite inferior e superior
de c que € [0.5, 0.7), revertemos 0 processo que gerou ele. Primeiro, subtraimos pelo limite
inferior de ¢ que implicard em 0.0143876. Entdo fazemos a divisdo pelo tamanho da largura
do intervalo de c, ou seja, 0.2. Isto resulta em 0,071938. Podemos verificar que o proximo
simbolo sera o a, pois 0,071938 se encontra no intervalo [0, 0.1). Em seguida teremos o valor
0,71938, que se encontra no intervalo [0.7, 1) resultando no simbolo d. E assim por diante,

todos os simbolos da mensagem inicial serdo recuperados.

Numero Codificado | Simbolo de Saida | Menor Maior Tam. Intervalo
0.5143876 c 0.5 0.7 0.2

0,071938 a 0.0 0.1 0.1

0,71938 d 0.7 1.0 0.3

0,0646 a 0.0 0.1 0.1

0,646 C 0.5 0.7 0.2

0,73 d 0.7 1.0 0.3

0,1 b 0.1 0.5 04

0.0

Tabela 5.3 — Processo de decodificagdo do exemplo.




95

A ordem do modelo, refere-se ao numero de simbolos anteriores que sdo usados
para calcular a probabilidade de cada simbolo de entrada. Neste exemplo, usamos o modelo
de ordem-0 que calcula a probabilidade de cada simbolo independentemente de qualquer

simbolo anterior.

5.3 Esquema de Compressao

Nesta se¢do, descrevemos em alguns detalhes o processo de compressao utilizado
na realizagdo deste trabalho. O processo ¢ ilustrado na figura 5.6. Nesta figura, foi
acrescentado duas novas etapas que ndo estdo sendo consideradas neste trabalho, que teriam a
fungido de reconstruir as imagens de tomografia a partir dos senogramas, permitindo assim a
sua analise.

As informagdes fornecidas pelo tomoégrafo ao computador constitui de valores
inteiros no formato binario. Estes valores variam de 0 a 65535, ou seja, 16 bits ndo

sinalizados. Dessa maneira, cada senograma ¢ armazenado no computador usando 138.240

bytes.
Tranformada Proiecs
Projegoes Wavelet F» Codificador rojecoes
Direla Comprimida

z

Compressao da Imagem

Trantormada )
Wavelet i¢—{ Decodificador |d|- - - -
Inversa

Imagem da
Tomografia

Projegdes
Reconstruida

Descompressao da Imagem

Figura 5.6 — Esquema de compressio usado no experimentos.
Neste trabalho estamos considerando apenas as transformadas waveler de inteiros
apresentadas no final do capitulo anterior (secdo 4.4.2), isto é, a transformada S ou (1, 1),

S+P, (1, 3), (2, 6) e (5, 3), os quais possuem a propriedade de preservagio de precisio (PPP).
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Implementamos as transformadas wavelet bidimensionais usando a linguagem C (Borland
C++ versdo 3.1), o qual permite portabilidade para outros sistemas operacionais com
pequenas ou nenhuma modificagdo. Estamos usando a decomposi¢do wavelet padrdo e o
armazenamento dos coeficientes da transformada wavelet sobrescrevem os dados originais na
mesma localizacdo de memoria (in-place), ndo necessitando de memdria auxiliar como
ocorre com a ordem classica de Mallat. O codigo permite a entrada de diferentes tamanhos de
imagens, apesar de estarmos usando apenas imagens de 768 x 90. O usudrio pode optar
também pelo numero de niveis de decomposigdo desejado.

No presente trabalho, estamos decompondo as imagens em 5 niveis de resolugio,
tanto nas linhas quanto nas colunas. Em cada nivel de decomposi¢do o numero de
coeficientes sdo reduzidos pela metade, pelo fato de que apenas os coeficientes passa baixa
serdo usados na aplicagdo da transformada no proximo nivel de resolugdo. Como as imagens
possuem 90 linhas, 5 niveis de decomposig¢do sio suficientes para reduzir para apenas 3
pixels, quando a transformada bidimensional é aplicada nas colunas da imagem.

Na fase de codificagdo, usamos a codificagdo aritmética [21, 36, 39, 70]. Apenas

para fins de comparagao, usamos também a codificagao de Huffman [21, 25, 39].

5.4 Resultados

Mostraremos agora os resultados obtidos com o esquema de compressdo
apresentado na se¢do anterior. Neste trabalho estamos considerando dez imagens para testes.
As imagens e a reconstrugdo delas estdo listadas no Apéndice 3. Os nomes originais das

imagens foram mantidos.
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A tabela 5.4 ilustra a medida de entropia das imagens das projegdes de tomografia.
Hy é a entropia de primeira ordem, onde a probabilidade de ocorréncia de cada simbolo €

calculado independentemente de qualquer simbolo anterior.

Imagem H,
am4 6,278606
amos_10 6,943776
babacu 7,030203
babacu2 7,033890
cabo2_3 6,186742
concret2 6,340983
concreto 6,681465
dente01 7,118583
dente(?2 7,111283
dente03 7,129697

Tabela 5.4 —Medidas de entropia de primeira ordem.

A tabela abaixo corresponde ao calculo da entropia de primeira ordem dos
coeficientes das diferentes transformadas wavelet de inteiros em bits por pixel (bpp). A
transformada foi aplicada levando em consideragido cada informagao na sua forma original,
ou seja, com 16 bits. Apds a aplicagdo da transformada o numero de bits se manteve o

mesmo em virtude da PPP, discutido no capitulo anterior.

Imagem sa, 1) | @3 (2, 6) (5, 3) S+P

am4 5,3743 | 5,8067 | 5,5647 | 5,9526 | 5,2762
amos_10 5,6316 | 6,1294 | 5,7812 | 6,2938 | 5,5913
babacu 5,7879 | 6,1451 | 6,0057 | 6,3227 | 5,6493
babacu? 5,7470 | 6,0767 | 5,9714 | 6,2795 | 5,6160
cabo2 3 5,1417 | 5,3367 | 5,3053 | 5,3663 | 5,1329
concret? 5,6945 | 5,6468 | 5,9319 | 5,8494 | 5,6692
concreto 5,4417 | 5,6623 | 5,6191 | 5,7211 | 5,4511
dente01 5,9276 | 6,3643 | 6,1776 | 6,6926 | 5,8256
dente02 5,7745 | 6,2726 | 5,9607 | 6,6254 | 5,6787
dente03 5,7821 | 6,4135 | 5,9779 | 6,7798 | 5,6906
meédia 5,6303 | 5,9854 | 5,8296 | 6,1883 | 5,5581

Tabela 5.5 — Comparagao de diferentes transformadas wavelet (em bpp)
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Figura 5.7 — Grafico com a taxa de bits por pixel.

Em seguida, temos uma tabela comparativa usando a transformada S+P com os
codificadores aritmético e de Huffman. Escolhemos a transformada S+P pelo fato de ter
apresentado melhores resultados em todas as imagens testadas, em termos do calculo da
entropia dos coeficientes transformados. Apresentamos também, uma compara¢do com
GZIP®. O GZIP (Gnu ZIP) é um software desenvolvido sobre a licenga GNU e distribuido
gratuitamente para compressdo de dados de proposito geral. O GZIP atualmente usa o

algoritmo Lempel-Ziv (LZ77) [73].

Imagem S+P e Cod. S+P e Cod. GZIP
Aritmeética Huffman

amd 91.746 92.124 110.515
amos_10 97.432 97.676 126.260
babacu 98.273 98.468 125.625
babacu? 97.690 97.879 125.579
cabo2_3 89.366 89.583 108.443
concret2 98.493 98.841 111.614
concreto $4.780 95.01¢9 121.512
dente01 101.376 101.750 126.261
dente02 98.764 98.991 126.059
dente03 98.994 99.207 126.331
média 96.691 96.954 120.820

Tabela 5.6 — Tamanho dos arquivos comprimidos (em bytes).

? ftp://prep.ai.mit.edu/pub/gnu/gzip
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Podemos observar que a média de compressdo com a transformada wavelet é bem
superior ao GZIP. Outros programas compressores de dados de proposito geral (baseados no
algoritmo LZ) apresentam taxas de compressdo muito proximas do GZIP.
| Com objetivo de explorar mais a correlagdo dos dados das projegdes, aplicamos a
transformada nos bytes mais significativos e nos bytes menos significativos dos dados de
entrada. Os dados da tabela abaixo sdo relativos a média do célculo da entropia aplicado nas

duas imagens no qual o senograma foi dividido.

Imagem S, 1) (1, 3) (2, 6) 5,3) S+P

am4 4,7993 4,9215 4,9619 5,1247 5,1604
amos_10 4,8842 | 5,0028 | 5,1399 | 5,3542 | 5,3173
babacu 5,1022 | 5,1432 | 5,3044 | 5,4450 | 5,5231
babacu? 5,0671 | 5,0937 | 5,2953 | 5,4654 | 5,5079
cabo2_3 4,4755 4,5603 4,5595 4,7518 4,6740
concret?2 5,0261 4,8820 5,1323 5,2249 5,2617
concreto 4,7749 4,8496 4,8920 5,0867 5,0128
dente01 5,3005 5,3185 5,5226 5,7201 5,8055
dente(2 5,0858 5,1802 5,3492 5,5841 5,6498
dente03 5,0964 5,1855 5,3280 5,5550 5,5873
média 4,9612 5,0137 5,1485 5,3312 5,3500

Tabela 5.7 — Comparacao de diferentes transformadas waveler de inteiros (bits/pixel).

O custo computacional neste caso ¢ maior, porém tem-se um ganho maior em
termos de taxa de compressdo. Nos bytes menos significativos, o ganho é muito pouco
quando comparado com a entropia dos dados. Todavia, os bytes mais significativos fornecem
uma taxa de compressdo muito alta. Mesmo aplicando a transformada apenas na imagem
correspondente aos bytes mais significativos, consegue-se aumentar a taxa de compressio em
relagéo a aplicacgdo da transformada com dados de 16 bits.

Nesse caso, a transformada que apresentou melhores resultados foi a transformada
S. De um modo geral, os filtros com menos coeficientes apresentaram melhores resultados.

Uma representacdo grafica da tabela anterior ¢ apresentada a seguir.
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Taxa de bits (bpp)

Imagens

Figura 5.8 — Grafico com a taxa de bits das imagens.
A préxima tabela apresenta uma avaliagdo em termos percentuais da taxa de

compressdo. A formula usada no calculo foi a mesma ja apresentada no capitulo 2.

Imagem S, 1) | (1,3) 2, 6) 5, 3) S+P
amd 40,0% | 38,5% | 38,0% | 35,9% | 35,5%
amos_ 10 38,9% | 37,5% | 35,8% | 33,1% | 33.5%
babacu 36,2% | 35,7% | 33,7% | 31,9% | 31,0%
babacu? 36,7% | 36,3% | 33,8% | 31,7% | 31,2%
cabo2_3 44,1% 43,0% 43,0% 40,6% 41,6%
concret? 37.2% 39,0% 35,8% 34,7% 34,2%
concreto 40,3% | 39,4% | 38,8% | 36,4% | 37.3%
denteO1 33,7% | 33,5% | 31,0% | 28,5% | 27,4%
dente02 36,4% 35,2% 33,1% 30,2% 29,4%
dente03 36,3% 35,2% 33,4% 30,6% 30,2%
média 38,0% 37,3% 35,6% 33,4% 33,1%

Tabela 5.8 — Taxas de compressao.

Para uma avaliagdo mais detalhada do tamanho dos dados comprimidos,
apresentamos a tabela abaixo. Nela temos os melhores resultados obtidos com a transformada
wavelet de inteiros nos dois casos apresentados anteriormente (S+P computando com 16 bits
e S computando com 8 bits) juntamente com os resultados obtidos com o LIPG’ (lossless

JPG) [13, 14, 67] e o GZIP. A coluna da entropia na tabela, corresponde ao tamanho do

3 Huang, K., Smith, B., “Lossless JPEG Codec Version 1.0”, June, 1994.
http://www.cs.cornell.edu/Info/Projects/zeno/Projects/LIPG.html


http://www.cs.comell.edu/Info/Projects/zeno/Projects/LJPG.html
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arquivo comprimido que pode ser obtido levando em consideragdo apenas a redundéncia de
codigo baseado no calculo da entropia de primeira ordem. Apenas a aplicagéo da codificagdo
aritmética, codificagio de Huffman ou codificagdo de Shannon-Fano apresentam valores

proximos desses.

Imagem SeCod. |S+PeCod.| LJPG GZIP Entropia
Aritmética | Aritmética.
am4 86.529 91.746 86.150 |110.515 {116.275
amos_10 87.321 97.432 91.515 |126.260 |127.494
babacu 91.398 98.273 91.997 |125.625 |127.175
babacu? 90.566 97.690 91.779 |125.579 |127.189
cabo2 3 81.154 89.366 85.319 |108.443 |115.185
concret? 91.373 98.493 87.556 |111.614 |118.624
concreto 86.450 94.780 87.671 |121.512 |123.971
dente01 95.104 101.376 93.972 |126.261 |127.745
dente02 92.119 98.764 92.386 |126.059 |127.676
dente03 92.114 98.994 92.375 |126.331 [127.927
meédia 89.413 96.691 90.072 |120.820 }123.926

Tabela 5.9 — Comparagdo em tamanho (bytes) com diferentes métodos.

140.000
$ 120.000 o |
E 100.000 - @S e C. Aritm.
:E? 80.000 g ES+P e C. Aritm.
b : BLIPG
£ 20090 ‘nGzP
g #0.009 ;IEntropia
S 20.000 JEORe

0

Figura 5.9 — Gréfico comparativo dos resultados obtidos.

5.5 Consideracoes finais

Realizamos também alguns testes com as transformadas wavelet de inteiros para

inteiros usadas em [4, 5] (ver apéndice 2.7). Todavia, em virtude das caracteristicas
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apresentadas nos senogramas, apos a aplicagdo da transformada muitos coeficientes
apresentavam valores muito altos ou baixos e dessa maneira havia a necessidade de aumentar
o numero de bits para armazenar estes coeficientes, com isso diminuia a performance dos
codificadores de entropia. O mesmo ocorreu com LIPG aplicado ao senograma dividido em
duas imagens. Na imagem correspondente ao byte mais significativo ocorre uma taxa de
compressdo muito alta, porém na imagem correspondente ao byte menos significativo
apresenta uma taxa de compressdo muito pequena ou uma taxa de compressdo negativa. O
ideal nesses casos seria aplicar a transformada wavelet apenas em uma da imagens e codificar
a outra apenas com codificadores de entropia.

Outro teste realizado foi o uso da codificagdo RLE antes de aplicar a codificagio
aritmética, porém o desempenho ndo foi satisfatério pelo fato de estarmos considerando
apenas compressdo sem perdas.

Vale a pena ressaltar também que ndo estamos levando em considera¢do o
desempenho da transformada wavelet em relagdo a tempo de processamento. A literatura
demostra que a transformada wavelet ¢ muito eficiente computacionalmente. Procura-se usar
os coeficientes racionais para os filtros, principalmente coeficientes racionais diadicos.
Multiplicagdes com valores de poténcia de 2 correspondem a deslocamento de bits que é uma
operagdo muito rapida. O fato de usar aritmética de inteiros também contribui para diminuir o

tempo de processamento.
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6. Conclusao

As imagens digitais geram um grande volume de dados, e para propositos de
transmissdo ou armazenamento ¢ desejavel comprimir estes dados. Certos tipos de dados nao
podem sofrer perdas ocasionadas pela compressdo/descompressdo, como € o caso da proje¢ao
de tomografia (senograma). Perdas de informagdes nestas imagens podem resultar na
insercéo de artefatos, e no caso de imagens médicas pode prejudicar o diagnostico.

Neste trabalho avaliamos uma das inumeras aplicagdo da transformada wavelet em
processamento de imagens, mais especificamente na compressao de proje¢des de tomografia
computadorizada. Uma vantagem de comprimir as projecdes de CT em vez das imagens ja
reconstruidas € a preservagdo dos dados originais. Uma vez que os dados descomprimidos
sdo iguais aos originais obtidos pelo tomdgrafo, € possivel fazer, quando necessdria, a
reconstru¢do da imagem utilizando qualquer técnica de reconstrugdo disponivel.

Os resultados obtidos neste trabalho mostraram que com a transformada wavelet é
possivel obter uma redugdo consideravel no tamanho dos arquivos. Na média, a taxa de
compressao das projegdes ficou acima de 35%. Quando comparado com o algoritmo de
proposito geral (GZIP), os resultados apontam para um ganho de 22,7%. Em relagdo ao
LJPG, o ganho apresentado foi minimo, porém existem varios aprimoramentos que podem
ser realizados com objetivo de melhorar os resultados obtidos com a transformada wavelet.
Mais adiante, citaremos algumas técnicas que podem ser aplicadas neste sentido.

Quando considerando os dados na sua forma original, ou seja, dados com 16 bits a
transformada S+P apresentou melhores resultados para todas as imagens, mas dividindo o
senograma em duas imagens os melhores resultados foram obtidos na sua maioria com a

transformada S. Filtros com menos coeficientes apresentaram melhores resultados, pois as
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imagens apresentam uma grande variagdo no valor de seus coeficientes na regido
correspondente a amostra que esta sendo analisada.

Como mostrado em [4, 5], filtros wavelet com mais momentos de anulagdo na
analise geralmente apresentam melhores resultados com imagens naturais e suaves e ndo tao
bom com imagens com muitas bordas e componentes de alta freqtiéncia. Por outro lado,
filtros com baixa ordem como a transformada S geralmente apresentam os piores resultados,
especialmente com imagens naturais. Todavia, realizam melhor compressdo em imagens com

muitas bordas e componentes de alta freqiiéncia.
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Figura 6.1 — Representagao de linhas das imagens.

O grifico da figura 6.1 mostra, como exemplo, a primeira linha de quatro
senogramas usados nos teste. As demais linhas dos senogramas apresentam caracteristicas
semelhantes. Nelas € possivel observar que existem trés regides que podem ser analisadas de
forma diferente. Os primeiros coeficientes e os ultimos apresentam uma pequena variagdo no
seu valor. Dessa maneira, filtros com mais momentos de anulagdo tendem a apresentar
melhores resultados nessas duas regides. Na regido intermediaria ocorre uma variagio muito
grande no valor dos coeficientes, com isso, os filtros com menos momentos de anulagio

apresentam um ganho maior na codificago.
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A transformada waveler mostra-se como uma poderosa ferramenta para
compressdo de imagens. Entre as vantagens da transformada wavelet podemos citar a
decomposi¢do em multiresolugdo, localidade no dominio tempo/espago € no dominio da
freqiiéncia, fungdes bases suaves (controladas pelos momentos de anulagdo), boa
aproximagao em L%(R), algoritmos com baixa complexidade computacional através da FWT
(O(n)), compressdo com perdas ou sem perdas dependendo da aplicagdo, realizagdo de altas
taxas de compressio mantendo a qualidade da imagem e transmissdo progressiva.

Como sugestdes de propostas para trabalhos futuros a serem consideradas, visando
melhorar ainda mais o desempenho em termos de compressdo das projegdes de tomografia
computadorizada podemos citar:

e Utilizagdo de alguma técnica de modelagem nos coeficientes transformados
para melhorar o desempenho dos codificadores de entropia. Técnicas tais
como: aplicagdo da codificagdo zerotree (EZW) [55] na codificagdo dos
coeficientes wavelets, DPCM ou algoritmos que explorem a redundéncia
interpixel desses coeficientes. Podemos considerar também outras trajetorias a
serem percorridas na codificagdo, tais como a curva de Hilbert {40, 58] ou
codificar cada quadrante da imagem transformada separadamente [4, 5, 51‘]..
Essas técnicas tendem a aumentar o tempo de comﬁessﬁé@/désciorhpfieSsﬁq:;,»:..

porém deve apresentar resultados melhores do que os obtidos aqui;

e Avaliagdo do ganho obtido com a compressdo. das :'p'r_‘cvijé_géeysz_;efn,'réI'at(}’éo.‘”.s‘ff:

imagens ja reconstruidas e com outros métodos de compressao-de imagens:
perdas existentes;
» Otimizagdo do codigo da transformada wavelet direta e-inversa, -objetivando -

maior rapidez computacional na sua aplicagdo. -
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Aplicagdo de outros filtros wavelet que se adaptem melhor as caracteristicas
presentes nas projecdes, usando o /ifting scheme ou o método de correcdo; e

Desenvolvimento de um ambiente integrado que permita realizar a
compressao/descompressdo das projecdes e também efetuar a reconstrugdo da

Imagem para analise.
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A . 2
Apéndice 1 - O Espaco L°(R)
Os espacos vetoriais L'(R), considerando aqui apenas o caso em que p = 1, 2, sdo

definidos por [17, 19, 38]:

L7(R)= {/: R - R; f¢é mensuravel ¢ | f| ¢ integravel sobre R }. (1.2)

O espago L'(R) é um espaco Banach, munido da norma:

A= Jlr@) e (13)

O espago Lz(R) representa o espago de fungdes quadraticamente integraveis, 1sto €,

de energia finita. A energia da funcio /¢ finita ao longo de todo eixo dos reais

flr@fde<e. (1.4)

O produto interno de duas fungdes f{7) € L2(R) e g(r) € L*(R) é definido por

(f.g)=[f.g*var, (15)
e fe g sio ditas serem ortogonais quando (f,g) = 0.

A transformada de Fourier de uma fungao f{r) € L*(R) ¢é definida como

f@)= [ f@e™dr. (16)
A norma de f{¥) em L*(R) é definida por
71 = [lrefa (17)

Il= s 1) (1.8)
A convolugio de duas fungdes A7) e g(7) € LA(R) é definido por

f@*g0)= [ f)glt-u)du. (19)
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Apéndice 2 - Wavelets Biortogonais de Cohen-Daubechies-
Feauveau

A familia de wavelets biortogonais de Cohen-Daubechies-Feaveau (CDF) [9] tém
algumas propriedades interessantes, tais como:
e A fungdo de escala @(f) é sempre simétrica e a fungdo wavelet y(¢) € sempre
simétrica ou antisimeétrica.

e Os filtros wavelet tém suporte finito.

. . z
e Os coeficientes dos filtros wavelet s3o da forma YR paraz € Ze n € N. Dessa

maneira todas as divisdes podem ser implementadas usando deslocamentos
binarios, que torna mais rapido a computagdo. Infelizmente os coeficientes dos
passos lifting ndo sdo sempre desta forma.

Os filtros de analise para algumas das wavelets biortogonais de Cohen-daubechies-

Feauveau (CDF) [9, 65] sdo mostrados abaixo para x € {1, 3, 5} oux € {2, 4, 6}. A notagdo
(N, N ) representa a transformada com N e N momentos de anulagdo nos filtros passa alta

de analise e sintese respectivamente.

2.1 CDF (1, x)
NGl

-~ 2
g(]..r)ZT'(Is—l) (2.1)

-

h(u)ZT'(l,l) (2.2)

~ 2
by 1o (-LL8.8L-1) (23)

~ 2
Bos: %-(3,— 3,-22,22,128,128,22,- 22, 3,3) (2.4)
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Os passos lifting sdo:

d[n] « d[n]—s[n] (2.5)
N

s[n](ﬂ-—s[n]+%d[n] (2.6)

s[n]é”——s[n]—%(—d[n—l]—8d[n]+d[n+ 1) (2.7)

s[n]é"’—s[n]—i—;gﬂd[n —2]-22d[n—-1]-128d[n]+22d[n+1]-3d[n+2]) (2.8)

Os fatores de normalizagio sao:

=2 (2.9)
nwg (2.10)

2.2 CDF (2,x)

V2

g’r e 17_271 2.11
207y ( ) ( )
~ 2

h<z.z>:%—-(—l,2,6,2,—l) (2.12)
]:;(2.4):£.(3’_6:_16938,90538a_16>-673) (213)
—

hire :@-(—5,10,34,—78,—123,324,700,324,—123,—78,34,10,~5) (2.14)

Os passos lifting séo:
d[n](—d[n]—%(s[n]+s[n+l]) (2.15)
s[n](is[n]—%(-—d[n—1]—d[n]) (2.16)

s[n]&s[n]—é‘@d[n—z]— 19d[n—1]-19d[n] +3d[n +1]) (2.17)



s{n) <[] 1[’Sd[”'”““”d["*ﬂ—162d[n—1]j

T512| —162d[n]+39d[n+1]-5d[n +2]

Os fatores de normalizagdo sdo:

I’IL=\/—2_
)
7

2.3 CDF (3, x)

-~ 2

g(3.x):_—8_'(—1737_3>1)

ESI):'\/_E‘(—153333_1)

Ty

}Z33):ﬁ.(3,_9’_7’45,45’_7,_9’3)

w64
/7@.5):5%-(—5,15,19,—97,—26,350,—26,—97,19,15,—5)

Os passos lifting sio:
s{n] < sln] —%d[n -1
d[n] « d[n] —%(9S[n] +3s[n+1])
s[n]éu—s[n]+gd[n]
s{n]<2s(n] —%(- 3d[n—1]-16d[n]+3d[n+1)

s[n]<€2—s{n] L

5d[n—2]-34d[n-1]-128d[n]
288 ]

+34d[n+1]-5d[n+2]

Os fatores de normalizagéo sio:
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(2.18)

(2.19)

(2.20)

(2.21)

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

(2.26)

(2.27)

(2.28)

(2.29)



2.4 CDF (4, x)

~ 2
g(4,_r) :T6—'(_1>4a—674>_1)
E42):36;-(3,*12,5,40,5,—12,3)
Y
~ 2
hasy iy (~10,40,-2,-192,140,560,140,-192,~2,40,~10)
~ 2 (35-140,-55,920,~ 557, 2932,2625,8400,
469797 | 2625,—2932,- 557,920, 55, 140,35

Os passos lifting sdo:

s[n] < s[n]- i—(d[n —1]+d[n])
dn] < d[n]—(s[n]+s[n+1)])

SUQ<¢&4UA—I%(—3dpr-u-3dUQ)

sw}éiﬂw}wégﬁdw—2}29ﬂn-ﬂ—2%ﬁﬂ+5ﬂn+H)

L
4096

Os fatores de normalizagdo sio:

s, ) 5, —

nyp = 2\[2_
V2

n:__
Fm g

(—35d,_; +265d,_,-998d,_, ~998d, +265d,,-35d.,,)
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(2.30)

(2.31)

(2.32)

(2.33)

(2.34)

(2.35)

(2.36)

(2.37)

(2.38)

(2.39)

(2.40)

(2.41)

(2.42)



2.5 CDF (5, x)

§dﬂrig{L—5JQ—lQi—l)
Esnzjé;(l—liZQ2Q—li3)
716
63,:35;-(—5,25;—26;—70,VKL140;—7O;—26,25;—5)
N7128
Fo V2 (35,-175,120,800,— 1357, 1575,4200,
552006 | 4200,—1575,—1357,800,120,— 175,35

Os passos lifting sao:
d[n] « d[n]—%s[n]
s[n] « s[n]— %(ISd[n —1]+5d[n))
d[n] « d[n] —%(lSs[n] +9s{n+1])
s[n](Ls[n]+%d[n]

ﬂﬂ<%lﬂbﬂ—;%(—&ﬁn—H—Z4dh}+&ﬁn+H)

S[n] <] 1 [35dD1—2]—230dD1—1]—768dpﬂ}

2304|  +230d[n+1]-35d{n+2]

Os fatores de normalizagao sio:

n =32
N2
6

Ny =

112

(2.43)

(2.44)

(2.45)

(2.46)

(2.47)

(2.48)

(2.49)

(2.50)

(2.51)

(2.52)

(2.53)

(2.54) .
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2.6 CDF (6, x)

fg'(w:ﬂ-(l,—-6,15,—20,15,—6,1) (2.55)
264
iz](,_z):g.(—5,3o,-56,—14,154,—14,—56,30,—5) (2.56)
= 2 (35-210,330,470,-1827,252,394, (257)
(69" 2048 | 252,-1827,470,330,~ 210,35 '
© 2 (-63,378,-476,-1554,4404,1114,~13860,4158,28182, (258)
66 Tg384 | 4158,~13860,1114,4404,— 1554, 476,378, — 63 '
Os passos lifting sdo:
d[n]« d[n]—é(s[n] +s[n+1)]) (2.59)
s{n] < s{n]- %(9(1[11 ~1]+9d[n)) (2.60 )
d[n] < d[n]—%(4s[n]+ 4s(n+1]) (2.61)
s[n]&-s[n]—%(—Sd[n ~1]-5d[n]) (2.62)

s[n] <[ n] — —— (35d[n - 2]~ 195d[n — 1] - 195d[n] + 35d[n +1]) (2.63)

1024
~63d[n-3]+469d[n—2]-1686d[n—1

s[n] < s{n) - — Ln =] Ln—2] -1} (2.64)

8192| —1686d[n]+469d[n+1]-63d[n+2]
Os fatores de normalizagio sdo:
ny= 442 (2.65)
2
ny = V2 (2.66)

8
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2.7 Transformadas de Inteiros

Mostraremos a seguir algumas transformadas waveler de inteiros reversiveis que

‘foram apresentadas em [4, 5] e também usadas em [2, 56], com a notagdo (N, N ), onde N e

~

N representam o numero de momentos de anulagdo de analise € sintese dos filtros passa alta,
respectivamente.

A transformada wavelet de inteiros, isto €, a transformada waveletr que mapeia
inteiros para inteiros, pode ser desenvolvido usando o [lifting scheme arredondando para o
menor inteiro o resultado de cada passo /ifting dual e primario antes da adigdo ou subtragao.

O passo lifting dual € calculado por

d‘“[ d“ n “(ZP(A) (A I) D_,_%J (6,67)

e o passo /ifting primario € calculado por

sV =s“"[ L(Zu(“ m]d(“[n—-m])+J (6.68)

A transformada inversa pode ser obtida aplicando os passos /ifting dual e primario

na ordem inversa em que foi aplicado a transformada direta e invertendo também os sinais,

sV [n] = O [(Zu“‘) mld"[n—m]) + ;J (6.69)

4[] = d”‘)[n]-{(z p‘“[m]s“‘“”[n—m])% J (6.70)

Para todos os exemplos sera considerado o fator de normalizagio K = 1.
Apresentaremos apenas as transformadas diretas, jd que a transformada inversa ¢ simples de

ser obtida conforme ja mostrado acima.

¢ Transformada (2, 2):
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d[n]=x[2n+1]—B—(x[2n]+x[2n+2])+%J (2.71)

s[n]=x[2n]+t%(d[n—l]+d[n])+%J (2.72)

Transformada (4, 2)

d{n]=x[2n+1]- L%(x[bz] +x{2n+2]) - %(x[Zn -2]+x[2n+4)+ ?ZI_J (2.73)

s[n]=x[2n]+{%(a’[n—1]+d[n])+%J (2.74)

Transformada (2, 4)

d[n]=x[2n+l]—[%(x[2n]+x[2n+2])+é—J (2.75)

s[n]=x[2n]+ {—1-9—(d[n —1]+d[n)) —i(d[n =2}+d[n+1])+ lJ (2.76)
- 64 64 2 '

Transformada (6, 2)

TS (d[2n]+x{2n+ 2])—2—2556()([2;1 — 2]+ x[2n+4])

d[n]=x{2n+1]-| 123 ; 1 (2.77)
#5ee (2n =41+ 2{2n+ 6]+
sn]= x[2n]+[%(d[n—l]+d[n])+%J (2.78)

Transformada (4, 4)
d[n]=x[2n+1]- [%(x[Zn] +x[2n+2]- %(x[2n -2]+x[2n+4])+ %J (2.79)

s[n] = x[2n]+[%(d[n—1]+d[n])—%(d[n —2]+d[n+ 1])+% J (2.80)

Transformada (2, 2+2)

d‘”[n]=x[zn+1]—B(x[2n]+x[2n+2])+%J (2.81)
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s[n] = x[2n]+B:(d”)[n—1]+d“)[n])+—21-J (2.82)

d[n]=d"[n]- [—llg(—s[n —1)+s[n]+s[n+1]-s[n+ 2]+ %J (2.83)

As trés transformadas de inteiros apresentadas na sec¢do 4.2, ou seja, as transformadas

S, S+P e TS, podem ser vistas como casos especiais do lifting scheme. Se utilizarmos a
notagdo apresentada acima, a transformada S ¢ referida como transformada (1, 1) e a

transformada TS € uma versdo inteira da transformada wavelet biortogonal (3, 1) de CDF.
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Apéndice 3 - Senogramas

As imagens seguintes correspondem aos senogramas, € suas respectivas imagens
reconstruidas, que foram utilizadas na realizagdo dos testes neste trabalho. O termo
reconstru¢do usado aqui ndo se trata da aplicagdo do processo inverso utilizado para
comprimir os dados, mas sim o processo que permite reconstruir a imagem de tomografia a
partir das projegoes.

Nessas imagens o preto corresponde ao pixe/ de valor 0 e o branco corresponde ao
pixel de valor 65535. As imagens 3.1 e 3.3 (amostra 4 e amostra 10 respectivamente)
correspondem ao senograma obtidos a partir do phantom de teste utilizando diferentes
elementos no interior dos furos do objeto. As imagens 3.2 (a) e 3.4 sdo as imagens
reconstruidas.

Apenas para fins ilustrativo, na imagem 3.2 (b) temos a reconstrugdo da imagem
3.1 com perdas. Aplicamos um limiar de 512 apos a aplica¢do da transformada wavelet,
inserindo assim uma pequena perda. Com a aplicagdo deste limiar, foi possivel obter uma
taxa média de 1,43 bits (taxa de compressdo de aproximadamente 82%), porém & possivel

perceber a diferenga entre as duas imagens reconstruidas.

Imagem 3.1 — Imagem am4.
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(a) (®)

Imagem 3.2 — Imagem am4 apds a reconstrugdo, (a) sem perdas e (b) com perdas.

Imagem 3.3 — Imagem amos__10.

Imagem 3.4 — Imagem amos_10 apos a reconstrugio.

As duas 1magens seguintes 3.5 e 3.7, correspondem a duas fatias diferentes obtidas

de um fruto do babagu. As imagens 3.6 e 3.8 sdo as imagens apds a reconstrugao.

Imagem 3.5 — Imagem babacu.

Imagem 3.6 — Imagem babacu apos a reconstrugio.
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Imagem 3.8 — Imagem babacu2 apos a reconstrugo.
As imagens 3.9 e 3.10 correspondem ao senograma de um cabo elétrico de alta

tensdo e sua reconstru¢do respectivamente.

Imagem 3.9 — Imagem cabo2_3.

Imagem 3.10 — Imagem cabo2_3 apos a reconstrugio.
As imagens 3.11 e 3.13 correspondem a duas amostras de concreto, enquanto que

as imagens 3.12 e 3.14 representam a reconstrugio das amostras.

Imagem 3.11 — Imagem concret?2.
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Imagem 3.12 — Imagem concret2 apds a reconstrugao.

Imagem 3.14 — Imagem concreto apos a reconstrugao.

As demais imagens correspondem a trés fatias diferentes de um dente humano. As
imagens 3.15, 3.17 e 3.19 s@o os senogramas e as imagens 3.16, 3.18 e 3.20 as suas

respectivas reconstrugdes.

Imagem 3.15 — Imagem dente01.

Imagem 3.16 —Imagem dente01 apos a reconstrugdo.
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Imagem 3.19 — Imagem dente03.

Imagem 3.20 — Imagem dente03 apos a reconstrugao.
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