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RESUMO

Neste trabalho apresenta-se um estudo da aplicabilidade da transformada “wavelet”, no
processamento e na compressio de sinais de video. O estudo € realizado como uma
conseqiiéncia dos bons resultados obtidos na aplicaco dessa transformada na compresséo
e processamento de imagens estaticas. Foi realizado também, um estudo sobre as
principais técnicas de compressdo de imagens, enfatizando-se os codificadores com
perdas. Apresentou-se 0s conceitos tedricos relacionados com a transformada em questio
¢ foram feitas simula¢Bes para se avaliar as ferramentas matematicas disponiveis, bem
como para a avaliacdo do desempenho, compatibilidade e eficiéncia dos esquemas
propostos para a compressdo de sinais de video. Propde-se um método de estimacio de
movimento no dominio wavelet a partir da técnica de codificagiio PACC (Codificacéo
Condicional Particionada e Agregada) conjuntamente com a propriedade da transformada

ser variante com o deslocamento.

ABSTRACT

A study of the applicability of the wavelet transformed, in the processing and in video
signals compression is presented in this work. The study was carried out as a consequence
of the good results obtained in the application of that transform in the compression and
processing of static images. A study on the main techniques of images compression, with
emphasis on encoders with losses and theoretical concepts related with transformed
images is also presented. Simwulations were done in order to evaluate the available
mathematical tools for that purposes, as well as for the evaluation of the performance,
compatibility and efficiency of the outlines proposed for the compression of video
signals. A method of movement estimation in the wavelet domain coming from the
coding technique PACC (Conditional Code Partitioning and Joined) jointly with the

property of the transform to be shift variant is presented as a new proposal.
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LiSTA DE ABREVIATURAS.

A4,,,.f(x): A aproximacgo da fungdo / (x) no nivel de resolucio 274

A; [+ aproximago discreta do sinal f (x) no nivel de resolugéio 2.

4, operador que gera uma aproximagdo com resolucdo 27/ de um sinal
w(x): wavelet-méie

=1: waveler-mie de norma umitaria

lv
W, . (x) : wavelets-filhotes

¢(x) : funglo escala

D 7 O sinal de detalhamento de £ (x)

V., :conjunto de todas as possiveis aproximagdes das fungdes L°(R) no nivel de resolugéio
27,

T operador frame

¥(w,,w,): transformada de Fourier de y{x,y).

W 5 (%, ¥): wavelers-filhotes geradas a partir da waveler-mae y(x,y)

tp2] . segiiéncia de subespagos em L°(R?).

L } jeZ
FFT: Fast Fourier Transform

FIR: resposta impulsiva finita.

PACC: Partition, Agregation and Condition Coding.
TW: Transformada Wavelet

TWC: Transformada Wavelet continua.

TWD: Transformada Wavelet Discreta.

A; £ : Imagem corresponde as freqii€ncias mais baixas
D; £ : Imagem corresponde as freqiiéncias verticals altas
D; [ : Imagem corresponde as freqiiéncias horizontais altas

D; f : Imagem corresponde &s freqiiéncias altas em ambas as diregOes.

LH :subbanda que contém os coeficientes de alta freqiiéncia na vertical.



HL : subbanda que contém os coeficientes de alta freqiiéncia na horizontal.

HH : subbanda que contém os coeficientes de alta freqiiéncia na diagonal.

PD: densidades de probabilidades.

FS: busca total

EZW: Embeded Zerotree Wavelet Coder

SPIHT: Ser Partitioning in Hierarchical Trees

MRWD: Morphological Representation of Wavelet Data
PPC: Predictive Pyramid Coder

SQS: Self~-Quantization of Subtrees

WFC: Waveler-Fractal Coder



CAPiTULO 1.

INTRODUGCAO

As pesquisas envolvendo wavelets proporcionaram na ultima década o desenvolvimento
de importantes estudos realizados por pesquisadores das mais diferentes areas. Talvez tenha
sido um dos assuntos cientificos que mais interessados. tenha reunido, podendo-se citar
algumas dreas importantes envolvidas, tais como processamento de sinais, estatistica,
equaches diferenciais, andlise numérica, geofisica, fisica quantica, ciéncia da computacio,
entre outras. Essa ampla e crescente demanda de aplicacbes se deve ao fato de que as
propriedades da transformada wavelefs mostrou para matemadticos, engenheiros, e
pesquisadores em geral uma nova e elegante maneira de se ver o mundo (world-view).

A analise de Fourier € considerada uma poderosa ferramenta de andlise espectral, ndo
obstante existam problemas em que a solucfo através da transformada de Fourier, torna-se
inadequada ou tem uma alta complexidade computacional. Um caso especifico € a anélise
tempo-freqgiiéncia de sinais. A transformada wavelet de uma funclio (sinal) capta a
informacgdo da localizacBio tempo-freqii€ncia do sinal, ao contririo da transformada de
Fourier que sacrifica a localizaco num dominio para garantir o dominio complementar. A
propriedade de localizacBio tempo-freqliéncia facilita consideravelmente o estudo do
comportamento de sinais, tais como singularidade e suavidade, bem como das
caracteristicas das mudancas locais sem alteragdes significativas no estado do sinal quando
essas caracteristicas sdo comparadas com aquelas em outras regides de freqiiéncia ou
tempo.

Além disso, no caso discreto, os coeficientes das séries wavelets de um sinal com
caracteristicas completamente localizadas no espaco tempo-freqgiiéncia, correspondem aos
coeficientes com uma janela discreta de tempo-freqiéncia. Essa caracteristica inerente a
transformada waveler discreta resulta na propriedade de multiresolugio que possibilita o
estudo do sinal com variagdo da resolucdo. Embora a transformada waveler ndo substitua a
transformada de Fourier, existem aplica¢des onde a transformada wavelet constitui-se em
uma ferramenta “natural” relativamente superior para se efetuar a analise. Por exemplo, no

processamento de sinais ndo estacionarios, como ¢ em geral, o caso das imagens, a



transformada wavelef ndo introduz efeitos de blocos. Sendo também a complexidade
computacional inferior a da FFT -Fast Fourier Transform.

Este trabalho visa dar uma contribuiciio ao estudo de técnicas envolvendo o uso da
transformada wavelet na compresséo de video.

O objetivo central € o de apresentar uma anélise sobre as potencialidades de aplicacdo da
transformada wavelet na compressdo e processamento do sinal de video. Realiza-se um
estudo da teoria wavelet, bem como um estudo comparativo entre os algoritmos wavelets
considerados como estado da arte em compressdo de imagens. Analisa-se os principais
conceitos e fundamentos associados a esses algoritmos que s#io considerados atuais para
uso em compressdo de imagem. Realiza-se também simulacdes para se avaliar tanto as
ferramentas matematicas disponiveis quanto a teoria estudada. Estuda-se também alguns
esquemas de compressdo de sinais de video baseados na transformada waveler,
apresentando-se conceitos Importantes tais como a escalonabilidade. Realizam-se
simula¢des para se avaliar, o desempenho, a compatibilidade ¢ a eficiéncia de esquemas de
compressdo de video. Em seguida simulam-se os algoritmos baseados na transformada
wavelets para compressdo de imagens estiticas e estuda-se a sua aplicabilidade nos
esquemas de compressdo de video. Como resultado final deste estudo propde-se um
esquema que permite realizar a estimagiio e compensacio de movimentos no dominio
wavelet.

O presente trabalho esta estruturado da seguinte forma:

CAPITULO 2. WAVELETS.

Nesse capitulo apresenta-se um estudo da teoria de wavelers sob o ponto de vista da
analise de multiresoluc@o. A seguir definem-se as transformadas wavelers continua e
discreta e faz-se uma revisio da teoria de “frames”. Um estudo da analise de muitiresolucio
¢ realizado. Em seguida sdo apresentadas as wavelets biortogonais. Realiza-se entfio uma
comparagfo entre 0 desempenho das wavelets ortogonais e biortogonais.

CAPITULO 3. TRANSFORMADA WAVELET NO PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Nesse capitulo apresentam-se modelos de codificadores com perdas baseados na
transformada wavelet. E realizado um estudo comparativo entre os algoritmos wavelets
considerados como estado da arte em compressdo de imagem. Através de simulagdes,

analisam-se modelos em fungio do tipo de wavelet.



CAPITULO 4. SUBSISTEMA CODIFICADOR DE IMAGEM BASEADO NA TRANSFORMADA
WAVELET PARA A CODIFICACAO DOS SINAIS DE VIDEO DIGITAL.

Nesse capitulo desenvolve-se um sistema que permite o processamento, a codificagio e a
decodificacdo de imagens estaticas aplicando-se a transformada waveler. Esse sistema fol
incluido como um bloco no esquema final do codificador de video.

CAPITULO 5. CODIFICACAO DE VIDEO USANDO TECNICAS BASEADAS NA
TRANSFORMADA WAVELET NO PRE-PROCESSAMENTO DO SINAL

Como conseqiiéncia dos bons resultados obtidos na compressdo de imagens estaticas,
nesse capitulc; apresenta-se a transformada wavelet como uma ferramenta para uso na area
de compressio de imagens de video. A transformada wavelet proporciona uma
descorrelacdo eficiente da informacio contida em cada quadro da seqiiéncia, assim como
acontece no caso das imagens estaticas. O objetivo ceniral desse capitulo foi a
implementacdo e o desenvolvimento de um sistema que permite o pré-processamento,
codificagdo e decodificacdo de uma seqiiéncia de imagens aplicando-se a transformada
wavelet, em conjunto com outras técnicas de compressdo, que foram estudadas ¢ ajustadas
para a realizac8o dessa aplicagdo.

CAPITULO 6. ESTIMACAO DE MOVIMENTO NO DOMINIO WAVELET A PARTIR DA
PROPRIEDADE YARIANTE COM O DESLOCAMENTO

Nesse capitulo apresenta-se a técnica de estimagdo ¢ compensacdo de movimento no
dominio espacial e no dominio waveler. A seguir se propde-se um esquema de estimacdo e
compensacdo de movimentos que permite dominar a propriedade de varifncia com ©
deslocamento (“shiff variant™) da transformada waveler discreta (TWD). Em seguida, sdo
apresentados estudos comparativos de algumas técnicas de estimacfio e compensacdo de
movimentos para a codificacio de sinais de video baseada na TW.

CAPITULO 7: SIMULACOES E RESULTADOS

Nesse capitulo mostram-se os testes e resultados parciais e totais realizados em cada um
dos sistemas, assim como os fundamentos que levaram a proposta do esquema final onde se
propde uma técnica para a estimacfo de movimento no dominio wavelet a partir da
propriedade da varidncia com o deslocamento, juntamente com o modelo de pré-

processamento conhecido como PACC (“Partition, Agregation and Condition Coding”).

(%)



CAPITULO 8. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS
S&o apresentados nesse capitulo os comentarios finais sobre o trabalho e os resultados

obtidos.



CAPITULO 2.

2.1. WAVELETS

|, INTRODUGCAO

Analogamente a transformada de Fourier (TF), a transformada wavelets (TW) decompde
o sinal em conjuntos apropriades de bases de fungdes. Wavelets literalmente significam

“small waves”, “ondelletes” (pequenas ondas). Como o nome sugere, elas sdo ondas,

ol
oscilam e suas curvas t€ém um decaimento a zero em relacfio & drea algébrica: _(y/(r)df =0.

e
O termo que sugere pequenez refere-se ao fato de que elas s3o localizadas no tempo. Isso
contrasta com o comportamento das bases de Fourier, pois essas bases sdo constituidas por
senos e cossenos infinitos. Essas fungdes senoidais e cossenoidais estdo perfeitamente
localizadas no espago de freqiliéncia, mas ndo decrescem a zero como uma funco do tempo
(“nonlocal support”). Por outro lado, as wavelets caem a zero quando ¢ — oo e desfrutam
da boa propriedade de localizacdo no espago de tempo.

A construcdo de uma wavelet € realizada a partir da funcéo bésica oscilatéria de suporte
compacto, denominada de wavelef-mie (base), w(f).que gera as bases a partir de
deslocamentos e dilagdes w(af —b). Para wavelets discretas, os pardmetros através dos

guais acontece a dilagdo, a, e a translagfo, b, estfo restritos a um conjunto discreto,

usualmente, a =2/, b=k onde j e k sio inteiros. Essa estrutura permite que a TW ofereca
uma excelente resolugdo em tempo e freqii€ncia, permitindo a sua utilizagdo no
processamento de sinais ndo-estaciondrios, como, por exemplo, as imagens. Outra
conseqii€ncia importante da dilag¢fio € a possibilidade de uma representacfio hierarquica do
conjunto de dados. Essa abordagem ¢ também chamada de analise de multiresoluc#o.

Ainda outra caracteristica da TW ¢ sua alta capacidade de concentrar a energia do sinal
em um numero reduzido de coeficientes, possibilitando a obtencdo de uma representacéo
mais compacta. A complexidade computacional da TW ¢ inferior a da FFT (“Fasr Fourier

Transform’), o que motiva a sua utilizagdo em sistemas praticos. A TW apresenta também

h



a vantagem de nfo introduzir os efeitos de blocagem. O conjunto dessas caracteristicas
fazem dessa transformada uma excelente alternativa aos métodos tradicionais de

compressio de imagens.

. TRANSFORMADA WAVELET

As mesmas trés possibilidades que existem para a transformada de Fourter (TF), existem
para a transformada wavelet (TW):

« A transformada wavelet continua (TWC),
- Expansio em série de wavelet,
» A transformada wavelet discreta (TWD).

A situacdo é ligeiramente mais complexa do que a da TF, pois as funcBes bases da
wavelet podem ou néo ser ortonormais [1].

Os conjuntos das fungdes bases dessas wavelets podem sustentar a transformada até
mesmo quando as fungdes nfo forem ortonormais. Isso significa, por exemplo, que uma
expansio em série de wavelet, pode representar uma funcfo limitada em banda, usando-se
uma infinita quantidade de coeficientes. Se essa seqliéncia de coeficientes € truncada para
se obter um comprimento finito, entdo pode-se reconstruir apenas uma aproximacdo da
funcdo original. Da mesma forma, a TWD pode requerer mais coeficientes do que pontos
de amostras obtidas do sinal original a fim de se ter uma reconstrugdo exata, ou at€ mesmo

uma aproximacio aceitavel [1].

11.1. TRANSFORMADA WAVELET CONTINUA
A transformada wavelet continua (TWCQC), foi introduzida por Grossman and Morlet [2].

Definicio 2.1: Se w{(x) é uma funcio de valor real cuja TF satisfaz a condigdo de

admissibilidade {2, 3]

@)
c,= =2 do <o, @1)
oL el

onde C, € uma constante e Y{w)é a TF da waveler-mde w(x), entdo essa condi¢do de
admissibilidade limita a classe de fungBes que podem ser utilizadas como waveler-mae.

Além dessa restrigdo, w(x) € uma fungdo do tipo janela, ou seja,



[l < e, (2.2)

-

¢ continua em R (conjunto dos numeros reais) [4, 5].

Da expressdo (2.1), vemos que W(w) deve se anular na origem. Assim, dado que:
Y{w) = o].w(x)e'z""-”dx , (2.3)
a exigéncia:
Y =0= :]'r,u(x)dx =0, (2.4)
o que significa que w(x) deve ser oscilante e de média nula.
De forma resumida pode-se dizer que a wavelef é¢ ma fungdo oscilante com média nula e

que tem um decaimento rapido para zero.

O conjunto das wavelets-filhotes, v, (x) € constituido de versdes deslocadas e dilatadas

ou comprimidas da wavelet-mée, (x) e que sfo capazes de gerar todo o espago L*(R)

(espago vetorial unidimensional de funcdes mensuraveis, quadraticamente integraveis)

1 x-b
Wa,b(x):ﬁ“/( a

Na expressdo (2.5), b € o pardmetro responsavel pelo deslocamento da wavelet e «

} 2.5)

corresponde ao escalonamento, pardmetro responsavel pela dilatac3o ou compressdo. A

constante a ¢ € o termo de normalizacéo da energia da func@o em relagdo ao pardmetro a.
Observe que a0 aumentar-se o valor de a, a waveler é dilatada e sua duracfio aumenta. Ao
diminuir-se o valor de g, comprime-se a waveletr ¢ sua duracfo diminui. Para valores

negativos de b, a waveler ¢ deslocada para a esquerda e para valores positivos para a direita.



A transformada waveler continua (TWC) da fungfo f(x), ¢ definida pela seguinte

expressdo [2, 3]
TWC(a,8) = (F(Dv,, (1) = [ fOow, (x)de 2.6)

Para se obter a transformada waveler inversa, isto €, recuperar f(x) a partir dos seus
coeficientes wavelets € necessario que a condigio de admissibilidade seja satisfeita [4, 6].

Grossman e Morlet [2] demonstram, que se a constante C , em (2.1) é finita, entdo, existe

uma TW inversa, que ¢ definida por

1 dbd.
r@=g- I b, 0 =5 )

onde f(x)e LXR)e R*°=R xR.

IL1.1 A TWC COMO UM BANCO DE FILTROS

A Eq. (2.5) pode ser expressa da seguinte forma

i x
w,(x) = 7 ;), (2.8)

onde ,(x) pode ser interpretada como uma wavelet-mae escalonada por a ¢ normalizada

1
por a ‘.

Definindo-se

- . 1 ., x
v, =y, (-x)=—=v (-5), (2.9)

Va a
que € o complexo conjugado refletido da waveler-mae escalonada. Se w(x)é real e par,
como freqiientemente acontece, a reflexo e a conjugacdo nio tem efeito. Pode-se escrever

a TWC como

TWl(a,b)= .[f(x)%(b**%)dﬁf(b)* w,(b), (2.10)

-

Para um valor fixo de a, a TWC (a,b) € a convolugdo do sinal f(x) com o conjugado
refletido da wavelet — mie na escala a, ou seja, a TWC de um sinal f(x) corresponde a

filtragem desse através de um filtro linear com resposta impulsiva ¥ (7). A resposta em

freqiiéncia desse filtro € dada por



F, () = Va e, (2.11)

O valor da integral da magnitude quadrética de tais respostas € constante em relagio ao

pardmetro a. O banco de filtros da TWC ¢ caracterizado por apresentar uma largura de

faixa relativamente constante. Tais filtros sio denominados de filtros com fator Q constante
[7, 8].

Reduzindo-se o valor de ¢ em (2.11), desloca-se a faixa do filtro para fregiiéncias

superiores. Como conseqiiéncia, devido a desigualdade ou principio de incerteza de

Heisenberg (Eq. 2.12), A/ aumenta e A¢ diminui [9]. Para a andlise de altas freqiiéncias

pode-se escolher valores pequenos de a € com isso obter-se uma boa localizagdo no tempo.

1
Af x AIZZW;" (2.12)

A escala utilizada na transformada waveler tem o mesmo significado da escala utilizada
nos mapas geograficos, onde as escalas maiores fornecem visdes globais enquanto que as
menores nos permitem observar os detalhes. Na transformada wavelet, escalas grandes
permitem analisar os trechos longos do sinal, enquanto que escalas menores aqueles trechos

mais curtos de forma mais detalhada.

- TWC, x)

st

P e, o

S le—

R

> rwes, v

iy

Y mweex

Fig. 2.1: Analogia de um banco de filtros obtidos a partir da TWC.

Na Fig. 2.1 mostra-se a TWC como um banco de filtros linear (convolug8o), atuando
sobre f(x). Cada valor de a define diferentes filtros passa-banda, e as saidas de todos eles

juntas constituem a TWC. A Eq. 2.13,

da

RS ,,,.im
C e

I

fx)= TT}‘WG (b) v, (b— X) Tf W, * W, (x) (2.13)



mostra, que para a reconstrugdo de f(x), a saida dos filtros € novamente fiitrada por

w, (x) sendo adequadamente escalonada.

1. TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

Para se obter a transformada wavelet discreta (TWD), os pardmetros de deslocamentos e
escalonamento sdo discretizades. J4 a varidvel independente, isto €, o tempo, permanece
continua.

O conjunto de coeficientes que nos fornece a TWD, correspondem a pontos em uma grade
bidimensional no dominio deslocamento-escala. Essa grade € indexada por dois nimeros
inteiros, m e n O inteiro, m esta relacionado a escala e o segundo inteiro, n, estd

relacionado ao deslocamento. O pardmetro de escalonamento « é discretizado de forma

exponencial, a =q,', enquanto que o pardmetro b ¢é discretizado proporcional a a,

b=nb,a;. As constantes ay e by sdio os comprimentos dos passos discretos de

escalonamento ¢ de deslocamento, respectivamente. A TWD de um sinal f(x) é definida

como sendo [6, 9]

TWD(m,n) = \/fl—m— ?f(x)w* (a;"x — by ydx (2.14)
ag

Ao contrario da TWC, a TWD so esta definida para valores positivos de escalonamento,

ou seja, para a, > 0. Isso ndo chega a ser uma condi¢o restritiva, ja que pode-se utilizar

uma wavelet refletida para cobrir as escalas negativas.

Para valores grandes de a, a resolug@o no tempo € pequena e conseqiientemente, 0s passos
de deslocamentos so grandes. Para valores pequenos de a, a resolucio no tempo € grande e
os passos de deslocamentos sdo pequenos. Isso justifica o fato do passo de deslocamento
ser proporcional ao escalonamento.

Comeo ¢ ilustrado na Fig. 2.2, cada ponto corresponde-se com uma wavelet y,,(x), para

diferentes valores de m, correspondem wavelets de diferentes larguras. Por exemplo:
Estreitas (wavelets de alta — freqiiéncia), sdo deslocadas através de passos menores, para
cobrir 0 eixo inteiro, enquanto as mais largas (wavelets de baixa — freqiiéncia), séo

deslocadas através de passos maiores. A amplitude de um coeficiente para um dado
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intervalo de tempo diminui exponencialmente. Conseqlientemente, o numero de passos

necessarios para cobrir o intervalo diminui, j4 que o tamanho da janela aumenta.

Escaia m

=2 IR Y RN N

m=-J * ® & # ¥ = ¢ ¥ 2 2

Deslocamento n

Deslocamento n

Fig. 2.2: Grade de amostragem e seu correspondente conjunto de funcdes, obtidas a partir da
discretizagdo dos pardmetros o = a e b = nb,.a) . Neste exemplo 5, = 2}5: by =1-

Definindo-se

— oyt
a=aqa; €

b = nbya; =

pode-se reescrever a expressdo (2.14) da seguinte forma

. - _%m ® —-J .
TWD(jk)=ay"? | f(x)w” (ag’x~ k)dx

ke Z, (2.15)

J
4o

(2.16)

Pode-se comparar a analise de um sinal através das wavelets com a andlise de um material

em um microscopio. Para se analisar um material, a primeira providéncia que se deve tomar

¢ se mover para o local escolhido, o que seria equivalente na analise com wavelels a se

escolher o valor para 4 (Eq. 2.17). Em seguida, deve-se escolher o fator de amplificagéo, ou

seja, a,’. Desejando-se ver detalhes muito pequenos do material, a ampliagdo deve ser

grande, o que corresponde a j < 0. Como conseqiiéncia, o valor do produto ka; na

Eq.(2.15) serd pequeno produzindo-se deslocamentos pequenos. Querendo-se visualizar

uma 4rea maior, deve-se escolher uma ampliagdo menor e, portanto, kg; sera maior,

levando a deslocamentos maiores.
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Para g, =2,b, =1, obtem-se a familia das wavelet diadicas, que serdo tratadas na proxima
sec¢io.

I1.1.WAVELETS DIADICAS
Fregiientemente, o tamanho do passo da escala discreta ¢ escolhido igual a 2, ou seja, tem-

se a, = 2. Esse valor facilita a implementacéo, ja que dilatar um sinal por um fator de 2

corresponde simplesmente a tornar uma amostra sim e outra ndo do sinal [10]. Na Fig. 2.2

a, = 2 e cada vez que se aumenta a por wm fator de 2 o niimero de coeficientes diminui
também por um fator de 2. Assim, quando aq, =2, diz-se que as freqiiéncias sfo

particionadas em oitavas consecutivas.

Se uma Unica wavelet-mie, w(x), permite a obtencho das wavelers-filhotes, v, , (x) .
através de suas dilagdes ou compansdes bindrias (de 2/) e deslocamentos diadicos (de
% ) entio essa familia de wavelets ¢ conhecida como wavelets diddicas e ¢ definida pela
seguinte expressdo

v =2" 2 x-k), jkeZ (2.16)

=1, é facil verificar que as

Escolhendo-se uma waveler-mie de norma unitaria, isto € , |

wavelets-filhotes, w,,(x), também possuem normas unitarias, isto &,

s
}'2

wul=lvl=1.7.k € Z, onde | /] Mﬂx}% N

Como ja foi enfatizado, € possivel reconstruir uma funcio de energia finita a partir dos
seus coeficientes da TWC. No caso da TWD, entretanto, ¢ preciso tomar cuidado ao se
escolher a wavelet -mie ¢ a densidade da grade, de modo que a reconstrugio ndo se torne
mstavel [5].

A reconstrucdo do sinal f(x), a partir de seus coeficientes wavelet, é¢ dada pela seguinte
expressio,

FO)=c 2 20,0, (217)
o e

onde os C,, sdo os coeficientes da TWD e ¢ € uma constante.
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Casos Particulares
a) Grade Esparsa, por exemplo, ap= 2,
A representacdo wavelet se torna menos redundante. Como conseqiiéncia, a expressdo de
reconstrucio pode ndo ser mais valida, ou seja, a wavelet e os coeficientes correspondentes
podem ndo ser mais adequados para a reconstrucio do sinal. Assim, para se garantir a
reconstrucdo nesse caso ¢ preciso fazer uma série de restricdes relativas a wavelet méae
wix).
b) Grade Densa, por exemplo, ag= 1,
As wavelets sio redundantes e a reconstrucdo se da com maijor fidelidade. Além disso, nfo
hd muitas restrigdes acerca da waveletr w(x) a serem utilizadas. A representacdo
redundante, entretanto nio ¢ eficiente,
¢) Ideal,
Corrresponde a grades densas apenas o suficiente para que a reconstrucio seja realizada
com um minimo de perda e um maximo de eficiéncia. E usual buscar uma base ortonormal

para se representar um sinal de forma eficiente.

Definicdo 2.2: Uma wavelet ¢ ortonormal, se a sua familia {y,, } € definidana Eq. (2.16) ¢

forma uma base ortonormal em LZ(R), isto é, se [1, 4]
(00 Vin )= 6,460 jklmeZ,

¢ se toda fungfio / (x) € L(R) pode ser representada por

F)= 2 20,0, (%), (2.18)

j:—rt; k=—on
onde, tendo-se em vista que as fungBes y,, sdo ortonormais, os coeficientes C,, podem

ser facilmente calculados através de,
Cru = <f= ‘//j,k>-

A série (2.18) converge em L*(R), isto é

‘ 1 No Ny §
i, - Y 2.C.w,)=0.

My N M N, = Fme by jeedd




1.2. “FRAMES” (QUADROS)
E importante, para se obter uma reconstrucdo numericamente estavel de f a partir dos

coeficientes (), que os vetores utilizados para a expansio sejam constituidos por “frames”
[9]. Portanto nesta segio, apresenta-se um breve estudo dos “frames”. Detalhes e
considerages mais rigorosos sobre os “frames™ podem ser consultados em [11, 12].

Um frame € um conjunto de elementos funcionais tais que qualquer fun¢iio nfio-nula deve
ter uma proje¢do nula pelo menos em um desses elementos. Além disso, qualquer funcio

finita pode ser representada através de uma soma de suas projegdes.

Defini¢do 2.3: Seja {gk e K } um conjunto de fungdes L*(R). Esse conjunto é um frame

se existiremn numeros 0 < A< B <o, tais que
AT < 2l sV < BT wrerm. (2.19)

onde os numeros 4 € B sdo conhecidos como limitantes do frame [9].

Os elementos de um frame podem ser linearmente dependentes, ao contrario do que
acontece com o0s elementos de uma base. Um frame € necessariamente um conjunto
completo em L*(R). Entretanto pelo fato de o frame ser geralmente redundante, ele ndo
necessariamente constitui uma base para LX(R). A dependéncia entre os elementos do frame

cria uma redundéncia, o que sugere que a representacio pode ndo ser Unica.

I11.2.1 TIPOS DE FRAMES

» frames Exatos: frames nio - redundantes. Um frame € exato se e somente se, ele é uma

base para L*(R) (nfio necessariamente uma base ortonormal).

. . . |
> [rames Estreitos: Se os seus limitantes, 4 e B sfo iguais. Nesse caso se ” @ ’g=1, A=B

fornece a taxa de redundéncia ou taxa de sobre-amostragem. Se essa taxa ¢é igual a 1,
obtem-se o caso de amostragem critico, entdo o frame é uma base ortonormal. Essas

observac¢des levardo ao enunciado que se apresenta a seguir [3].

Lema 2.1: Se o frame é estreito, 4 = B=1 ¢ todos os componentes do frame, {g,c e K },

]
|
i

1ém norma unitiria, ifg f “ =1, entdo o frame é uma base ortonormal.
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A qualquer frame {gk,k e K }, pode-se associar um “operador frame” T LZ(R)%IZ(ZQ)
definido por
7f = 2{f.8.)8 » (2:20)

12:7.4

ou seja, a transformacdio 77 consiste na expansdo em série de 7, onde o frame {gk} ¢

utilizado como base e os coeficientes séo dados por < f.g. > .
Demonstra-se em [11] que o operador 7 € inversivel. A operacio inversa representa-se
aqui por 77
Lema 2.2: Seja {}/k,k e K } um conjunto de funcdes obtidas a partir do frame {g k} através
da seguinte operagio
yr=T"g,, (2.21)
O conjunto {yk} ¢ um frame definido como frame dual de {gk} [11].

. . I N : .
Quando um frame ¢ exato, os conjuntos {gk je {;/k} sdo biortogonais, ou seja

o

gk,Mx o(k—-1) (2.22)
Teorema 2.1: Para qualquer frame {gk} e o seu dual {yk}, pode-se expressar qualquer

fungfio f(x) e L*(R) através de qualquer uma das seguintes formas,

f =k§;<<f )8 (2.23)
e
f=20f8.07 (2.24)

ke K
Essas equacdes mostram que [6]:
1) Pode-se expressar qualquer fun¢dio de LQ(R) como uma combinacfio linear dos
elementos de um frame.

2) O conjunto de coeficientes das Eqs.(2.23) e (2.24) é quadraticamente somavel, o que ¢é
conseqiiéncia do fato de que {g,(} e {yk } formam um par de frames duais,
3) Dado um frame {gk}, para se obter f(x) precisa-se apenas calcular o seu dual {yk}, 0

que ¢ feito através da expressdo (2.22).



4) A expressdo (2.23) ¢ muito semelhante a uma expansio em base ortonormal, mas suas
propriedades sdo diferentes. Em particular, os seus coeficientes na Eq.(2.23) sdo obtidos
a partir de produtos internos da fun¢do com os elementos do frame dual, ao invés de
produtos internos da fungdo com os elementos do frame, como acontece na expansio
ortogonal.
Se uma wavelet y(x) gera um frame, ou seja, se w(x)satisfaz a seguinte relacdo

22 < JZ l<fa y/j,k>

'ﬁEZE

I, (2.25)

“<Hy

Al

entdo, uma fungdio f(x) e [’(R) pode ser recuperada a partir dos coeficientes da sua
transformada waveler [4].
Seja {g/j,k} um frame. Substituindo {gk} =in,;( J( na Eq.(2.20), obtém-se a seguinte

expressdo,

=2 {fvuvu. fel®. (2.26)

jkeZ

De acordo com o Teorema 2.1, a fun¢do f (x) pode ser expressa na forma

F=1T 1= Y Ty (2.27)

JkeZ

Definindo-se Jj,k como o frame dual de v, ,

v,=T"v,, jkeZ, (2.28)
a formula de reconstrugdo da funcfo f(x) pode ser reescrita na forma
f=% (v, ) s (229)
ou
= j;z (1.7,.)v,. 2.30)

No caso de frames estreitos, o frame dual é composto de versdes escalonadas e deslocadas

da wavelef-mée, multiplicadas por uma constante isto é,

W, = A Wik (2.31)
e, para esse caso, pode-se reescrever a Eq.(2.29) na forma
f=a Yt v, (232)
J.kelZ
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Os frames que obedecem as condigbes impostas pelo Lema 2.1 formam bases

ortonormais. Para esses, a expressio (2.32) pode ser simplificada como

3%
Ll
L
St

S = Z <f: WJ,A>V/J,;( (2.

SaelZ

Frames Redundantes versus Ortonormais [4]

Os frames redundantes permitem que uma maior classe de fungdes possam ser usadas
como wavelet-mée.

Os vetores de um frame redundante podem, “casar” melhor com um sinal, e, portanto,
um numero menor de coeficientes serd necessario para representar o contetdo de
mformacéo.

Os frames ortonormais impdem restrigdes a wavelef-mae, o que pode ndo ser desejavel
em algumas aplicagdes.

Para representacdo, processamento e codificagéo de imagens, as transformadas wavelets
ortonormais s#o mais adequadas, por serem mais facilmente implementaveis, dada sua

baixa complexidade computacional.



2.2. MULTIRESOLUCAO

l. INTRODUCAO
A analise da informacdo contida em uma imagem diretamente a partir da intensidade, da

escala de cinza dos pixels, € um processo muito dificultoso. A representacdo de
multiresolucdo fornece uma base para a interpretacio e analise da informacio contida em

um sinal. Essa informagio ¢ organizada em um conjunto de detalhes com diferentes
resolugdes. Para um sinal f(x) € I’ (R), definido no intervalo 0 < x < x,, a sua resolugdo

nos fornece a quantidade de pontos para os quais esse sinal ¢ conhecido. Quando se
conhece um sinal com resolugfo completa, ou o que é 0 mesmo com um nivel de resolugdo
infinita, pode-se dizer que se conhece f(x) para todos os pontos do intervalo. Da mesma

forma, pode-se dizer que se conhece um sinal com resolugdo r, quando se conhece r,

pontos do intervalo.

Dada uma seqiiéncia crescente de resolugdes (7)), . os detalhes com resolucio », de um

sinal sd3o definidos como sendo a diferenca de informacfo entre a sua aproximacdo com

resolucdio #; € a sua aproximagéo com resolugéo 7, ,, mais baixa {12, 13].

H. NoTAcAO

4,, € o operador que gera uma aproximagéo com resolugéo 2/ de um sinal.

O sinal original /(x) ¢ mensuravel ¢ tem energia finita: f(x) € L*(R)

lll. PROPRIEDADES DO OPERADOR 4,

. 4,, € um operador linear. Se 4,, f(x) ¢ uma aproximag8o de uma fungfio f(x) com
resolucdo 2/, entdo 4,, f(x) ndo € modificada quando se repete a operagio no nivel de
resolucio 2/. Isso significa que 4,24, =4, 0 operador 4,, ¢ entdo, um operador

de projecdo no espago vetorial ¥, < [*(R). O espaco vetorial V,, pode ser
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b

interpretado como sendo o conjunto de todas as possivels aproximagdes das fungdes
I*(R) no nivel de resolugdio 2/.
Dentre todas as aproximacdes da fungio f(x), no nivel de resolugéo 27, A4, f(x) éa

fun¢io que mais se aproxima de f (x), ou seja,

vg(x) eV, g~ 1)) 2|

A, f0-7 (x)\ (2.34)
Portanto, o operador A4, calcula a projegdo ortogonal de uma funcfio no espaco
vetorial ¥,

A aproximacgio de um sinal no nivel de resolugdio 2/*' contém toda a informacdo
necessaria para se calcular a sua aproximacfo no nivel de resoluciio 2/. Este é o

principio da causalidade. Como 4, ¢ um operador de projesdo em ¥, ,essa

propriedade é equivalente a

VieZ V,<cV,. (2.35)
A operagfio de aproximac#o € similar para todos os niveis de resolu¢do. Os subespagos
das fungdes podem ser obtidos a partir dos outros subespagos, através da dilatacdo ou
compressio das aproximagdes das fungdes na razdo dos valores das suas resolucdes.

Isso significa que,

VieZ, A,fx)eV,=4,/CxeV,., (2.36)
A aproximagdo A, f(x) pode ser caracterizada por 2/ amostras por unidade de

comprimento. Quando f(x) ¢ transladada por um comprimento proporcional a 277,

4,, f(x) ¢ transladada pela mesma quantidade e ¢ caracterizada pelas mesmas amostras

que foram deslocadas. Como conseqiiéncia da propriedade 3, ¢ suficiente expressar a
propriedade 5 para o nivel de resolugéoj = 0.

Quando se calcula uma aproximagfo de f(x) no nivel de resolugio 2/, alguma
informacao sobre f(x) ¢ perdida. A medida que a resolucio aumenta em direcdo a + oo,
o sinal aproximacio converge para o sinal original. Da mesma forma, a medida que a
resolugio diminui quando se aproxima do zero, o sinal aproximado passa a conter cada

vez menos informacdo e, portanto, converge para zero. Como a aproximagdo A4,, f(x) ¢
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igual & projec@io ortogonal de f(x) no espago vetorial V,,, esta propriedade pode ser

escrita da seguinte forma

lm 7V, = jyfy = L'(R), (237)
]
jlirgc sz = D Vzl = {O} - (2.38)

IV. APROXIMAGAO POR MULTIRESOLUGAO EM L? (R)

Definicdo 2.4: Denominamos de aproximacfio por multiresolucio de LZ(R), qualquer
conjunto de espagos vetoriais {sz }jez que satisfazem as propriedades 1-6. O conjunto de
operadores 4., associados a esse conjunto de espacos vetoriais gera as aproximagdes de

qualquer fungdo f(x) € I’ (R) em todos os niveis de resolugdo 2/, para j € Z [12, 13].

Teorema 2.2: Seja (sz) uma aproximacio por multiresolucio em L’ (R). Existe uma

jeZ
Gnica funcdo $(x) e L°(R), denominada funcio escala, tal que quando se define a
dilatacdo de @{x) por 27, como sendo

4, ()=2/2'%) . (2.39)

para je Z, entdo o conjunto (2"% 9., (x-2" n)) ¢ uma base ortonormal para

nelZ
v, [12].

Esse conjunto também pode ser expresso de modo equivalente neste trabalho como,
[2/ B, (x= 2_,,”)) = [2’ 2/ g2’ (x-27 nﬂ] = (2% (2 x- n)) =¢,,(x) (2:40)

A partir desse Teorema mostra-se que [13]:

» Dilatando-se ou comprimindo-se uma fungéo ¢(x) por um fator 2/ e deslocando-se a

funcfo resultante em intervalos proporcionais a 27/, pode-se construir uma base

ortonormal em qualquer espago vetorial V.
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> As fungbes ¢,,(x) sdo normalizadas com relagéo a L'(R).

s . : .
> O coeficiente 2772 tem o objetivo de normalizar as funcdes em L*(R).

» Para uma dada aproximacg@o por multiresolugéo (V2, )jez existe uma Unica funcio
escala @(x) que satisfaz a Eq.(2.39). Entretanto para diferentes aproximacdes existem

diferentes func¢des de escalonamento.

» A aproximagdo por multiresolucdio (sz )Jez ¢ completamente caracterizada pela

fungdo escala ¢(x). Essa pode ser definida como uma fun¢o @(x) € L*(R), tal que,

para qualquer j € Z, (2_% ¢, (x=27 i’Z)} ¢ uma familia ortonormal.

neZ
»> Se V,, € o espago vetorial gerado por essa familia, (sz )J.EZ € uma aproximacdo por
multiresotuciio em L*(R).

» A fun¢fio ¢#(x) deve ser continuamente diferenciavel. O decaimento assintético de

#(x) e de sua derivada ¢ (x) no infinito deve satisfazer &s seguintes relagdes:
$x)=0(x7) e g =0:7)
» A projegiio ortogonal de uma fungdo f(x) no espago V,, pode ser calculada

decompondo-se essa funcio na base ortogonal definida pelo Teorema 2.2, ou seja,

o

V() € DR), 4, f(0) =27 2 {f )y u-27m)} 4, (x~27n)  (241)

> A aproximaco do sinal /(x) no nivel de resolugdo 2/, 4, f(x), ¢ entéo, caracterizada
pelo seguinte conjunto de produtos internos,

47 =re.e, -27m)| 242)

onde A; f € denominada, aproximagdo discreta do sinal f(x) no nivel de resolugio

27,
» Cada produto interno pode ser interpretado também, como uma convolugfo avaliado no

ponto 27/ n, isto €,

(fu).é, ~27"n))= iff(u)géy w-2"mdu=(faye g (w))@7n) @43
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entio, rescreve-se Ai 7, como sendo,

42 f=rwx g, ) n) (2.43b)

ne

Desde que ¢(x) € um filtro passa-baixas, o sinal discreto obtido é o resultado de uma

filtragem passa-baixas sobre f(x), seguido de uma amostragem uniforme a taxa de 2/.
» A funcdo de escala ¢(x), constitui uma forma muito particular de filtro passa — baixas

devido a que a familia de funcdes (2“% P, (x——2"f'n)J , € uma familia

neZ

ortonormal.

A aproximacdo discreta do sinal f(x) no nivel de resolucgo 2/ pode ser calculado com o

algoritmo piramidal, o qual € mostrado na préxima segéo.

V. IMPLEMENTAGAO DE UMA TRANSFORMADA DE MULTIRESOLUCAO
Na prética os sinais medidos possuem uma resolugfio maxima finita. Por uma questio de

normalizacfo, supde-se [13]:
* Resolugdo méxima igual a 1.

d - . ~ . ~ P
* A7 f ¢€aaproximagdo discreta nesta resolugio maxima
O principio da causalidade diz, que a partir de A7 f pode-se calcular todas as
aproximacdes discretas Ai. f paraj<Q.

Nesta segBo, descrevem-se algoritmos interativos simples para se calcular essas

aproximacdes discretas.

Seja tVy )jez uma aproximacio por multiresolucio e @(x) a fungdo de escalonamento

correspondente. De acordo com o Teorema 2.2, a familia de funcles

( J 60 (x,_z‘f“n))kez ¢ uma base ortonormal para V.

Lt - Sabe-se que para qualquer

neZ,afungdo ¢, (x~ 27/ n) pertence ao espago V,; que por sua vez, esta contido em

v

91+l

. Entdo pode-se expandir a fungéio na base ortonormal de V., :

2;+l

A partir da Eq.(2.40) obtem-se,

o

(0,0 (0 = 2B @)y By ) (@), 00 () (2.44)
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Sob o ponto de vista do processamento digital de sinais, a Eq.(2.44) pode ser interpretada
como sendo uma filtragem e pode-se definir # como sendo o filtro de resposta impulsiva,

dada por,
()= {6, ). by, )}  YneZ (2.45)

desde que H ¢éofiltro espelhado (“‘mirror filter”’) com resposta impulsiva i (n) = h(—n).

Substituindo-se a Eq.(2.44) na Eq.(2.45), obtem-se,

(£ 8,,0) = 2 hk=2n)-{£(3),6,.0, () = 2. B @n-k)-{£(x),6,..,(x)) (2.46)

k= =t

A expressio (2.46) mostra que [13]:

> A; f pode ser calculada convoluindo-se A;H f com k (-n) e tomando-se uma amostra

sim e outra ndo do sinal resultante (subamostragem por um fator 2)

> Todas as aproximagdes discretas A, ', para j <0, podem ser calculadas a partir de
A; / através da aplicacdo recursiva dessa operacdo, que ¢ denominada transformada

piramidal [14].

O algoritmo ¢ mostrado na Fig.2.3. Observe que o simbolo | 2(-x) | indica a

convolugdo do sinal com o filtro / (-#) e 0 2 ¥ indica o subamostragem do resultado.

A f gey [P2L FPD,f

2]—1

wemy W] W»A;f

Fig. 2.3: Diagrama em blocos do esquema de decomposi¢io de uma aproximacic discreta Aiﬁ f.

Na pratica, os sinais medidos terdo um numero finito de amostras. Suponha-se agora gque a

aproximacdo discreta do sinal f(x) no maior nivel de resolucio ¢ completamente

caracterizada por N coeficientes, ou seja, 47 f = (an) rency - Cada aproximagdo discreta
A; 7 (_] < 0) tem, portanto, 2’ N amostras. De maneira a evitar problemas de borda ao
se calcular as aproximages discretas Ajj [, suponha-se também que o sinal original A; e

¢ simétrica em relagiio an =0 e N - 1, ou seja:



o =

Il

{a_ﬂ se-N-1l<n<(

Ay, S O<n<N-1

Se a resposta impulsiva do filtro A for par, isto é, A (-n) = h (n), entdo cada aproximagéo

discreta A; / também seré simétrica com relagio an=0en=2Y N[15].

V.1. INTERPRETAGCAO DA FILTRAGEM DIGITAL
Utilizando-se a definicdo dada na Eq.(2.45), pode-se escrever,

6,0 (1) = Lh(k=2m8 ., (x) (2:47)
Fazendo-sej = 0 e n = 0, obtern-se,
b= S h)2" 6x—1). (2.48)

Essa ¢ a expressdo fundamental da analise de multiresolucdo e levarad ao algoritmo de
decomposicio da transformada waveler. A seqiiéncia 4 (k) pode ser interpretada como

sendo um filiro discreto [12].

Lema 2.3:Se a seqliéncia {h(k) } ¢ ndo nula apenas para 0 <k <N -1, ou seja, se Z{k) é
um filtro FIR, entdo ¢(x) éndio nula apenas para 0 < k< N -1 [11].

Aplicando-se a transformada de Fourier definida na Eq.(2.48), obtem-se

0. 5 0.5
o= 3 ni 222 CD( w) groser o N > KO3 1050). (2.49)
kmect 2
Uma conseqiiéncia imediata da Eq.(2.49) ¢ obtida para @ =0,
H(O)= D> h(k)=+2 (2.50)
i

Aplicando-se a Eq.(2.46) recursivamente,

Hw2™)

ooy =a0) [ [ @51)
m=1 22

Quando a Eq.(2.51) converge, pode-se obter um algoritmo recursivo para a construco de

p(x) .

24



V.2. ALGORITMO RECURSIVO PARA A GERAGAO DE ¢(x) A PARTIR DOS
COEFICIENTES DO FILTRO [16, 17, 18].
1. Seja ¢(x). afunglo escala inicial, conhecida como funcéo escala de Haar

_{f 1 0<r<l
¢(x) = 0 c.c.
2. Para j=0,tem-se
b.(x)= D h(K)22 4, (2x ). (2.52)

k=
Essa expressio permite obter a funcéo escala da préxima iteragéo.
3. O processo iterativo é realizado, até, que uma divergéncia seja encontrada ou a

desejada convergéncia seja obtida. Se existe convergéncia, a funcio escala € dada por
#(x) = lim g, (x). (2.53)

A prova da convergéncia desse algoritmo se encontra em [16].

Teorema 2.3 Seja ¢(x)uma funcio escala e H o filtro discreto com resposta impulsiva,

h(n) = {§,,00). 8, (0))

Seja H(w) a série de Fourier de 4 (r), definida por

H(w)= ih(nje‘”’” , (2.54)

H=—n

onde H(w)satisfaz as seguintes propriedades:
H0)=+2 e h(n)=0(x) no infinito (2.55)
Hw)| +|H@+7) =2. (2.56)
Essas propriedades indicam que H(@) ¢ um filtro passa-baixas. Se H(w) satisfaz as

igualdades dadas nas Eqs.(2.55) e (2.56) e, ainda apresenta a seguinte caracteristica:

H@)|=0 parawe|o, %] 2.57)
entdo, a funcio definida por:
2 H(27? »)
Nw)=oO)] [—=— (2.58)
pel 272

¢ a transformada de Fourier da funcdo escala [19]. As provas desse teorema podem ser

encontradas em [12].



Os filtros que satisfazem a propriedade dada na Eq.(2.56) sdo chamados de filtros
conjugados. A partir de um filtro conjugado H(w) pode-se calcular a transformada de
Fourier da funcdo escala correspondente através da Eq.(2.58). E possivel, entdo escolher
H(w) de maneira a se obter uma fungfo escala ¢(x) com boas propriedades de

localizacfo, tanto no dominio da freqliéncia quanto no dominio espacial [4, 13].

V.3. O SINAL DE DETALHAMENTO
Nesta se¢@o mostramos que a representacio pode ser calculada pela decomposicéo do

sinal, usando-se uma base wavelet ortonormal,

Sinal de Detalhamento no nivel de resoluciio 2/ [13]: Sinal formado a partir da

diferenca de informacfo entre os niveis de resolugio 27 ¢ 277
Como j4 é conhecido, as aproximagdes de um sinal nos niveis de resolugio 2/ e 2/, sdo

respectivamente iguais s suas projecdes ortogonais em V

L €V, . Como conseqiiéncia, o

sinal de detalhamento no nivel de resolucsio 27 é obtido através da proje¢do ortogonal do

7

sinal original no complemento ortogonalde V_ em V...
Seja ,, o complemento ortogonal de V., , ou seja
W, ¢ortogonala V,, ,
V,@W, =V ..
Para se calcular a projecdo ortogonal de uma fungdio f(x) em W, , € necessario encontrar
uma base ortonormal para gerar o espago W, . Assim:

* Deve-se procurar uma fung@o, y(x) que tenha para ¥, o mesmo papel que ¢(x) tem

para V.

'/ ,
» Deseja-se que a familia definida por, {gyj,k (x)= 272 w(2'x-k)keZ } seja uma base

ortonormal para W

2/

o que significa que { v (x) kel }, ¢ uma base ortonormal

para I*(R).
» Demonstra-se que a base procurada pode ser formada a partir de uma familia de

wavelets, ou seja, que as wavelers podem ser utilizadas como fungdes geradoras dos

subespagos W, .
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»  Assume-se a exisiéncia dessa funcio e verificam-se as conseqiiéncias dessa suposigio.

Esse procedimento fornece um algoritmo para a construcdo de y(x).

Para qualquer » e Z. a fungiio y, ,(x) pertence a W, <V .. Portanto, essa fungdo

pode ser expandida na base ortenormal de V.,

[}

Vo ()= D2 (W 00), By, (1)), (). (2.59)

Pode-se interpretar a Eq.(2.59) como sendo uma filtragem, onde G ¢ definido como um

filtro discreto de resposta impulsiva dada por

g(m) = {5 (). 6, @) (2.60)
Substituindo-se a Eq.(2.60) na Eq.(2.59), tem-se

W0 =Y glk—2n)p,,,(x), (2.61)
Fazendo-sej = O e n= 0 em (2.61), obtem-se
S A
w(x)= D gk)272¢(2x — k), (2.62)
km—on

onde {g(k)} € uma seqiiéncia quadraticamente somavel. Tomando-se a transformada de

Fourier de ambos lados da Eq.(2.62), obtem-se

Py = 3 gy 2222 "D(O 52) grrosen - 2O20) 60 50, (2.63)

k=—ct0 2 7

Lema 2.3 A familia {yf o }ne , € uma base ortonormal de /¥, se e somente se,

G\ +|Gl@+7) =2, (2.64)
G(e)]” +| |

H(o)G (@) + H{w + )G (w + ) = 0, (2.65)

A prova deste Lema encontra-se [12].
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Para mostrar que {y/ ax)LkeZ } € uma base ortonormal, resta apenas verificar se w(x)

satisfaz a condigdo de admissibilidade, ou seja, se W(0) = 0. A Eq.(2.50) mostra que

H(0) = /2 . Substituindo-se a Eq.(2.50) na Eq.(2.56), obtem-se
Ce 24 H() =2

i

|H©O) +|H(r)

H(z) =0 (2.66)

Substituindo-se a Eq.(2.66) na Eq.(2.65), obtem-se
G(0y=0,

S
0
P(0) = %—2—)6(0)= 0.

Pode-se concluir que ¥(w) satisfaz a condigdo de admissibilidade e, portanto,

{w w(x) kel } € uma base wavelet.

Uma vez fixado H{(w), G(x) ndo ¢ mais arbitrario. Para provar essa afirmacio define-se
(2.67)

H=H(@w) e H =Hw+7),
(2.68)

G =G ¢ G =CGw+r),
Substituindo-se as Eqgs.(2.67) e (2.68) na Eq.(2.66), obtem-se
G, \H )’

I

Dividindo-se ambos os lados dessa expressdo por E_i +

1/
G 2}2 r 2";)”2

G

| F—

J

HJ\E
\H,
/ (2.69)

Qe

!

1 4,
Ty

frmmm—

e
S

LI

28



Multiplicando-se o numerador e o denominador do lado esquerdo da Eq.(2.69) por Gj )

os correspondentes do lado direito por H, e substituindo-se as Eqs.(2.63) e (2.56) no

resultado, obtem-se
)G, ;.
R T > SR ((77)Y 5 (2.70)
6|7 |
onde A(w) ¢ uma funcio passa- tudo, pois jﬂ(w)‘ =l Vo.

Substituindo-se a Eq.(2.70) na Eq.(2.65), constata-se que a condicéo,

Alo)y+ Alo+7)y=0, (2.71)
€ necessaria e suficiente para que a £q.(2.65) seja valida.

A escolha de A(w)=e™" € muito fregliente. Substituindo-se esse valor de A(w) na
Eq.(2.70) obtem-se

Glay=e ""H (o+ ), (2.71)
o que corresponde no dominio temporal a,
gy =R (1-k).

A Eq.2.71) fornece uma relagiio entre os filtros H e G utilizados no processo de
decomposicdo e sinteses da TW. Qualquer par de filtros que obedeca as condi¢Bes
apresentadas nesta se¢do pode ser utilizado. Entretanto, do ponto de vista de processamento
de sinais, um filtro passa-baixas ¢ uma escolha interessante para /. Nessa escolha, G ¢
automaticamente um filtro passa-altas [20]. No processamento de sinais G e H sdo
chamados de filtros espelhados em quadratura (quadrature mirror filters) [18, 21].

Com base nos resultados acima, pode-se entdo enunciar o proximo teorema, o qual

estabelece uma relacfo entre a wavelet e a fungfo de escalonamento.

Teorema 2.4: Sejam tV

. J}_EZ a seqiiéncia geradora do conjunto de espagos vetoriais de

uma analise de multiresolugdo, ¢(x)a funglo escala ¢ H o filtro conjugado

correspondente. Seja y(x) a fungfo cuja transformada de Fourier ¥{(w) € dada por

_a?ld 2 K-k
‘P(co)-G( 2]@(2)2 , (2.72)
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com Gw)=e “H (w+7) e vy, (x)= 27 w(2/ x), entiio, tem-se que

I )
(2 & sz (x - 2_'-; H)J

neZ

€ uma base ortonormal em W e y(x) € uma waveler ortogonal [13].

Neste trabalho, o conjunto anterior pode ser expresso de forma equivalente como,
[/ i ‘ o ‘ ) 74 ' 3
27y, (-2 n)) - (2 "0 ylod (x -2 rz))] = (2?5 (@ x-n)|= v, ().

A partir do Teorema 2.4 mostra-se que:

» Uma base ortonormal em W,, pode ser calculada mediante o escalonamento da
wavelet w(x) por um coeficiente 2/ e transladando-se a funco resultante, sobre uma

grade cujo intervalo ¢ proporcional a 27 [4].

» A partir de um par de filtros H e G, que satisfacam as condi¢es expressas nas
Egs.(2.55), (2.56) e (2.57), pode-se encontrar uma funcdo escala e uma wavelet,
utilizando-se as expressoes (2.58) e (2.72), respectivamente.

# Dependendo da escolha de H, a funcio escala ¢(x)e a waveler w(x)podem ter boa

localizacdo tanto no dominio espacial quanto no temporal [4].

> Seja P, , 0 operador projegdo ortogonal no espaco W,,. Como conseqiiéncia do

Teorema 2.4, pode-se escrever,

By f)= 2, (Fe. v, @), (). (2.73)

R=—00

Pw” F(x), fornece o sinal de detalhamento de f(x) com resolugéio 2/ e ¢é caracterizado pelo
conjunto de produtos internos,

D,/ =l{fa.p, ) _, @74)
D,, f, € o sinal discreto de detalhamento com resolugo 2/, que contém a diferenca de

informagfio entre A7, f e A% f.
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V.4. IMPLEMENTAGAO DE UMA REPRESENTACAO WAVELET ORTOGONAL
Nesta secdo descreve-se o algoritmo piramidal utilizado para se calcular a representacio

wavelet. Mostra-se que D,, / pode ser calculado através da convoluglo de A;,-,x fcomo

filtro G, cyja forma serd caracterizada, pela seguinte expressao

(f @, ()= Dglk=2m) (£, ., (). 2.78)

Fm—co
A Eq.(2.78) mostra que se pode calcular o sinal de detalhamento D, f através da

d

convolugdo de 4.,/ com um filtro discreto de resposta impulsiva g (-}, jogando-se fora

uma amostra sim € outra ndo, conforme mostrado no ramo superior da Fig. 2.3.

O processo de decomposi¢éo € definido pelas expressdes (2.46) e (2.78). A representacio
wavelet ortogonal do sinal discreto A; J/ pode ser calculada portanto, através de sucessivas
decomposigdes de A%,/ em A f e D, fpara J < j<-1.Pode-se por indugéo, provar

que para qualquer J > 0, o sinal original A; f pode ser representado por,

(e, rlo, 1), ). @79)

Esse conjunto de coeficientes ¢ denominado de representacdo waveler ortogonal e é

formado pela aproximacédo do sinal Af_J f como uma resolucdo mais grosseira, e pelos
sinais de detalhamento D, /' nas resolugdes 2/, para —~J < j<-1. O conjunto pode ser

interpretado como sendo uma decomposi¢do do sinal original em uma base wavelet
ortonormal ou como a decomposicdo do sinal original em um conjunto de canais de
freqiiéncias independentes (independent frequency channels), [19]. Essa independéncia é

devido a ortogonalidade das fung¢des wavelets.

Se o sinal original tem N amostras, entdo os sinais discretos D, f e A5 [ tém 2/N

amostras cada e a representacdo waveler dada pela Eq.(2.79) tem o mesmo nimero de

amostras de Azd, f . Isso se deve a ortogonalidade da representacfo.

Pode-se entdo, reescrever a Eq.(2.79) da seguinte forma

AL =4 f+ _ZDQ,f : (2.80)

=



A expressdo (2.80) representa o sinal decomposto em dois termos: o primeiro corresponde
a aproximac¢do da fungdio f(x) no nivel de resolucdo —J e o segundo aos sinais de
detalhamento para todos os niveis de resolugio —J < j <-1. Sob o ponto de vista de
processamento de sinais, pode-se interpretar o primeiro termo da Eq.(2.80) como sendo a
componente de baixas freqiiéncias do sinal e o segundo como sendo a componente de altas

freqiiéncias.

V.5. RECONSTRUCAO DO SINAL DE UMA REPRESENTACAO WAVELET
ORTOGONAL
Foi visto que a representacdo waveler ¢ completa. Deseja-se mostrar agora que o sinal

discreto original pode ser reconstruido com a transformaciio piramidal. Como W, ¢éo

compiemento ortogonal de ¥, em V, ., entdo [¢ IR EIN 7N (x)) . ¢ uma base ortonormal

ne

em V.., [13]. Para qualquer, n > 0, pode-se decompor a fungdo ¢ a(X)em Vo,
yn()= 20 (0,00, 0,,00), () + 240100 @)y, ). 281

Calculando-se o produto interno em ambos os lados da Eq.(2.81) com a fungfo f(x), tem-se

(1,010, 00) = 26,0, 0,6, 0N £ 00,8, ()
e (2.82)

+ 22 (800 (0,5 ) F )., 0)
Fazendo-se uma mudanga de varidveis nos produtos internos na Eq.(2.82), tem-se

(8100000, = (8,0 (). By, 0, ) = B(m=20), (2.83)
(80,1, 0)) = (o (), By () = gn=2k), (2.84)

Substituindo-se as Eqs.(2.83) e (2.84) na Eq.(2.82), tem-se

(10 ,0,0) = S hn=20) {700, 8, ()
o (2.85)

b 2 gi=20) FC w0

km—og

Essa equacdo mostra que A;ﬁ J/ pode ser reconstruida inserindo-se um zero entre cada

amostra de A; f e D, f e convoluindo-se os resultados com os filtros H e G,
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respectivamente. Na Fig.2.4, pode-se ver o diagrama de blocos do algoritmo de

reconstrugéo.

4% f

2

ALf TRRT TR e RO

|

Fig. 2.4: Diagrama em blocos do esquema de reconstrugfio da representacio wavelet

'

gin)

D, f P21

Observe que comparando-se os algoritmos de decomposicfo e sintese utilizam-se os
filtros de resposta impulsiva 4 (n) e g (n), ao passo que na decomposi¢io utilizam-se as
versdes invertidas # (-n) e g (-n) desses filtros.

As expressdes (2.56), (2.64), (2.65) e (2.71) sdo as equagBes caracteristicas de dois filtros

conjugados em quadratura, com resposta de freqiiéncia G{w) ¢ H(w) [22].

V.6. WAVELETS DE DAUBECHIES, DE SUPORTE COMPACTO
Ingrid Daubechies, em 1987, propds um método geral para construcéio de bases wavelets

de suporte compacto baseado em uma série de restrigdes ao filtro H{(w). Essas restrigdes,
expressas algebricamente, levam a H(w) gerando uma anélise de multiresolucfo. Todos os
detalhes sobre esse método podem ser encontrados nas referéncias [4, 16].

Qualquer resposta impulsiva com duracio finita de um filtro espelhado fornece uma
funcdo escala de suporte compacto ¢(x)(Lema 2.3). E imediato da Eq.(2.58) que a wavelet

w(x) também apresenta um suporte compacto. Pode-se, entretanto, impor condi¢des a

esses filtros de forma a se garantir que as wavelets y(x) sejam regulares.

V.6.1. ALGORITMO DE DAUBECHIES PARA A CONSTRUCAO DE FILTROS FIRS QUE
GEREM WAVELETS REGULARES [16].

1. Escolha um ntmero inteiro N >0
2. Escolha um polinbmio impar R (x), sujeito s restricBes especificadas abaixo.

3. Faca



L WN-1+nY2-2-2"Y [2-z-z7 Yz
C(")—nzza{ . }( 2 } ~+~{ I ] R( y J (2.86)

onde: C (z) € um polindmio real simétrico emz ez
O polindbmio R (x) deve ser escolhido de forma que C (&) (que ¢ real, dado a
simetria de C (z)) seja ndo negativo para Yw. R (x) =0, por exemplo, satisfaz essa
exigéncia.
4. Fatore C (z) como
C(z) = D(z)D(z™"), (2.87)
onde: D (z) € um polindmio em z.
Isso ¢ possivel de 2 diferentes maneiras, onde K é o grau de C (z). Por exemplo, pode-
se tomar 22 (z) comeo sendo o polinémio com raizes iguais as raizes de C (z) que se
encontram dentro do circulo de raio unitério.

5. Tome H (z) como sendo:

[+ 27!

H(z) = ( JD(Z) (2.88)

e G (z) como na Eq.(2.71).

6. Construa ¢(f) com um grau de precisfio arbitrdrio utilizando a Eq.(2.52) de forma

recursiva € w(r) através da Eq.(2.72).

O pardmetro N do algoritmo de Daubechies controla a regularidade de ¢(r) e w(r).
Utilizando-se o algoritmo dado e fazendo R (2) =0 e D (z) conforme sugerido no passo 4,
pode-se obter uma familia de wavelets ortogonais, regulares, de comprimento finito € com
reconstrucfo exata, denominadas wavelets de Daubechies [16].

Quando N=1 obtem-se, a waveletr de Haar [12]. Na Tabela 2.1 apresenta-se os
coeficientes dos filtros passa-baixas das wavelets de Daubechies para 2< N £5. Na
Fig. 2.5 mostra-se os graficos de ¢ e y para N =2, 3, 4 [16]. Observe que as waveleis de

Daubechies sdo assimétricas e que sua regularidade aumenta com N [4, 12, 16, 23].



Tabela 2.1: Coeficientes do filtro passa-baixas Daubechies para N =2,3.4.

a Ry ()
0 0.482962913145.
1 0.836516303738
N=2 | 2 0.224143868042
3 -0.1294093522551
g 0.332670552930
1 0.806891509311
N=3 2 0.439877502118
3 ~(L 13501 1020010
4 -0.085441273882
5 0.035226291882
0 0.230377813309
1 0.714846570353
2 0.620880767930
N=4 3 -0.027983769417
4 -(.187034811719
3 0030841381836
6 0032883011667
7 -3.010597401785
D) () H(1)
11. - . 1: A 1.!‘ -
) Ve \\ iy \\ \
N
0.5 T ] S
Pir) (5
2 2
o o e I
T \‘\f’f/ :”/\, “m,vg"
By [+ H Fi - ] [ 1
N=2 N3

Fig. 2.5:Funcdes escalas ¢ e wavelets de Daubechies {7 para N=234.



2.3. WAVELETS BIORTOGONAIS

l. INTRODUGAO
ProjecSes ortogonais permitem que um sinal seja decomposto em um conjunto de

coeficientes independentes, onde cada elemento corresponde a um elemento dessa base
ortogonal. Como ja foi visto, esses coeficientes sfo calculados através da projegdo da
funcio em cada um dos elementos da base. Nesse tipo de representagdo ndo ha
redundancia.

Em algumas aplicagdes, como, por exemplo, no processamento digital de imagens, ¢é
importante que a transformada utilizada apresente certas caracteristicas como: simetria,
regularidade e suporte compacto [24]. A regularidade das wavelets esta relacionada com o
tipo de fungfo que a transformada pode representar. Quanto maior a regularidade, maior o
nimero de sinais possiveis de serem representados com maior fidelidade. A simetria das
wavelets € muito importante para o processamento de imagens, pois as imagens exigem a
utilizagfo de filtros de fase linear. Tais filtros permitem cascateamento de bancos de filtros
sem a necessidade de compensacio de fase. Além disso, os filtros de fase linear nio
propagam os erros de estagios individuais. O suporte compacto exige que os filtros
apresentem resposta impulsiva de duracfo finita (FIR) e proporciona algoritmos eficientes.
Os filtros utilizados no esquema de decomposi¢io/reconstruciio da transformada wavelet
devem garantir a reconstrucdo perfeita do sinal, ou seja, nenhuma informacio deve ser
perdida.

A tinica wavelet ortogonal que obedece a todas essas exigéncias é a waveler de Haar [4,
16]. Essa wavelet, entretanto nfio ¢ continua e, portanto, nio pode ser utilizada em
aplicagles praticas. Para contornar esse problema, relaxa-se a condig8o de ortogonalidade,
dando lugar a biortogonalidade. Existem wavelets biortogonais que atendem a todas as
exigéncias citadas. Além disso, os filtros utilizados para sua implementacio sdo bem mais

flexiveis e faceis de se projetar [16, 25, 26, 27)].



Il. WAVELETS BIORTOGONAIS. IMPLEMENTAGAO

Os filtros de reconstrucéo (h,g) e (E ,g) geram duas fungdes escala e wavelet, que no

dominio do tempo satisfazem as seguintes relagdes,

G(1) =22 ;h(n)gﬁ(zf —n), F)=2"7 zﬁ(n){f Q1 -n), (2.89)
wmwz%gﬂmwm~m,&wﬁffgawmm—m. (2.90)

Para uma réconstrug:éo perfeita o filtro deve satisfazer as seguintes condi¢Ges
[11, 12, 16, 18, 27]
H (o)H(w)+ H (0+m)H(w+ 1) =2 (2.91)

Gloy=e"H (0+7), Glo)=e’"H (0+7). (2.92)

As funcdes wavelets devem ter média nula como ja foi demonstrado, o que significa,

L11’((}):{{3(0)*—*(). Isso € obtido a partir de . G(O)m@(ﬁ)xo e consegiientemente,

H(r)= H (7)=0. Por outro lado, a condigdo de reconstrucio perfeita expressa pela

Eq.(2.91) implica, que H *(O)ﬁ (0)=2 e como uma consegiiéncia imediata, obtem-se

H(0) = H(0)=~2 [12].

Supondo-se que # ¢ h sio filtros de resposta impulsiva finita (FIR), demonstra-se em
(12] que,

qm=ﬁ§g;ﬂe a@=ﬁﬁﬁ;@,

272 Pt 272

=1

(2.93)

sdo as transformadas de Fourier de fun¢des de suporte compacto. Porém, essas funcdes

podem exibir um comportamento nio esperado e ter energia infinita. Condi¢des adicionais

devem ser impostas para garantir que @ e @ sejam as transformadas de Fourier de funcdes
de energia finita. Os teoremas e demonstracdes sobre as condigdes necessdrias e suficientes

para a construcdo de bases wavelets biortogonais podem ser encontrados em [12, 28, 29].

II.1. WAVELETS BIORTOGONAIS VS ORTOGONAIS
Biortogonalidade significa que para qualquer (J,k./,m) e Z,



(v, (0. 5,0)) = TW O 7, ()t = 6,5, (2.94)

Segundo a teoria de frames apresentada na Se¢fio 2.1, se uma waveler y gera um frame,
pode-se expressar qualquer fungo f(x) e I*(R) através de qualquer uma das seguintes

formas

I =2 s = 2w (2.95)

ik

!

onde ¥, } € {&M} sdo frames duais ou bases wavelers duais, conforme definido na

Eq.(2.28). Quando {I,lek} ¢ exato, os conjuntos {y/jyk} e {ﬁm} sdo biortogonais, ou seja

cumprem com a condicio expressa na Eq.(2.94).

Se os frames {%,;c} e iaj,k } sdo estreitos e todos seus componentes tém norma unitaria,
as wavelets formam uma base ortogonal. Como conseqiiéncia, ¢, = ,, ¢ a partir da
Eq.(2.95) pode-se expressar

f= Z<fs W;,k)':”_;‘,k . (2.96)
Iy

Pode-se entdo perceber que de fato as bases wavelets biortogonais s3o uma generalizagio

das bases wavelets ortogonais.

IL1.1. PRINCIPAIS DIFERENCAS ENTRE AS WAVELETS ORTOGONAIS E
BIORTOGONAIS
* Os filtros ortogonais possuem necessariamente 0 mesmo comprimento, que deve ser

par. Essa restri¢do ndo € imposta aos filtros biortogonais.

*= A biortogonalidade permite que wavelets e fungBes escalas simétricas sejam
construidas. Essa € uma das principais vantagens das wavelets biortogonais.

* A identidade de Parseval, nfo ¢ vélida para os sistemas biortogonais, ou seja, a norma
da soma dos coeficientes ndo € idéntica & norma da funcfo. Essa € uma das principais

desvantagens das wavelets biortogonais.
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2.4. MULTIRESOLUGCAO BIORTOGONAL

Para a analise de multiresolucio para wavelels biortogonais tem-se:

» Dois espacos de aproximacio sz, ;;ez e {17; }jez ;

» Um par de fungdes de escala duais ¢ ¢ 4 :

= Dois espagos de detalhamentos {W }_EZ e {ﬁz}

207 ez 7

»  Um par de wavelers duais e .

Como os subespagos de aproximacdo obedecem as propriedades apresentadas na
Secdo 2.2 cumprem, portanto 4 seguinte hierarquia,

—

e P

cVecl,cl,cl,c.., (2.97)

—~

.l c:VZD oV, cV,c

l

= (2.98)

Lo

—~

. -
As bases {gé Ir };ez g {;éj)k }jez geram os subespagos V,, e V), respectivamente. ¢ , e

gg;k sdo bases nao-ortogonais construidas a partir de deslocamentos, dilatagdes e

compressdes das funcdes escalas ¢ e ¢, respectivamente. Essas fungdes por sua vez,

obedecem & seguinte relacéo
(6. 3(—m)}=S(m). (2.99)
O subespago W, € o complemento ndo-ortogonal de V,, em V., e da mesma forma I/'T_fy

¢ o complemento néo-ortogonal de ¥, em V.., ou seja,

Viu=V, @W,, V., ndo € ortogonal aW_, , (2.100)
Vi =V, @W,,, V,, ndo é ortogonal a W, . (2.101)

Os subespagos de aproximagéo #,, e I, obedecem a seguinte hierarquia,

W ieW, oW, cW, cW, ..., (2.102)
CW W, cW, W W, ... (2.103)



) ! ]~ . [
Do mesmo modo, as bases |y, jJEZe 7P }jﬁz geram 0s$ subespacos Hﬁzif e W |

S 24/
respectivamente. As bases y,, e v,, também sfo ndo-ortogonais e a partir de

deslocamentos, dilatacbes e compressdes das fungdes wavelets w e {7, respectivamente.

Essas fungdes por sua vez, obedecem a seguinte relaciio

{w (o). (e —m)) = 5 (m).
Além dessas propriedades, a seguinte também ¢ vélida para a analise de multiresolugdo

biortogonal [4]

que implica nas seguintes rela¢des
(§(), (= m)) = {F @), it~ m)) = 5(m). (2.104)
Sejam igﬁ m} e {ij }jEZ os dois frames duais geradores dos subespagos V,e 172, . De

Jjez
acordo com a teoria de frames, pode-se calcular a projegiio de uma funcéo f(x)e L(RY)

na base igﬁ & }jez - Entdo, a aproximagéo f(x) no nivel de resolucdo 2/ é dada pela seguinte

eXpressao

4,1 = 2 {Fw).8,,@)8,,0x). (2.105)

Rt

Da mesma forma, sejam {y/j’k} e i{[/bkf os dois frames duais geradores dos subespagos

\

i sz-} e {Wy } Pode-se também calcular a projecéio de uma funco f(x) e L(R?)na base

i!r//j,k }jﬁ geradora de espago W, . Essa projecdo, no nivel de resolugio 2/, é dada pela

seguinte expressio

Py F0)= 2 F .7, 60w, (). (2.106)

Fis—R0

Como ¢, eV, < V..., pode-se decompd-la em V... € se chegar & seguinte expressdo

Fa ()= 2 (80 0. 8,00 ) )= DG 00: Bos0n0)F s (). (2107

k=

Observe que a Eq.(2.107) pode ser interpretada como uma filtragem e assim, pode-se

definir & (1) como sendo um filtro discreto com resposta impulsiva definida por
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R(n) = {0 (0). 8, @) (2.108)

Da mesma forma, como ,, e W, < V.. pode-se decompd-la em V., e entdo obter a

2
seguinte expressdo

7,00 = 20 (7,000,004 0080 = 2 (71000 By )4 (2) - (2:109)

femrey
Observe que a Eq.(2.109) pode também ser interpretada como sendo uma filtragem e,

assim, pode-se definir g(») como sendo um filtro discreto com resposta impulsiva definida

por

)= (7,0 (). 0, ). (2.110)

Substituindo-se a Eq.(2.108) na Eq.(2.110) e a Eq.(2.106) na Eq.(2.109), obtem-se

F,0= 2HE-20)F .5, @2.111)
V()= 2E (=25, (5). (2.112)

Convoluindo-se as Egs.(2.111) e (2.112) com f'(x), obtem-se

(0.8, @)= 2 Rt=20{/ (2.6, () @.113)
f(.5,,09) = 2 20=2m)f(),6,0, () (2.114)
Assim, substituindo-se a Eq.(2.113) na Eq.(2.105) e a Eq.(2.114) na Eq.(2.106), tem-se:
A 7=l {£0.5,,)] @.115)
i f = {f(.7,00)) @.116)

Observacdes:
» A aproximag¢do discreta do sinal no nivel de resolugdio 2’/ ¢ dada pela expressdo
(2.115).
» O sinal de detalhamento de f(x) é dado pela expressio (2.116).
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» A partir das expressdes (2.115) e (2.116), pode-se calcular Af f e D,f,, [ através da

convolugdo de 4%, f com os filtros 4 e g, respectivamente, descartando-se uma

amostra sim € outra nédo do resultado.
» As expressdes (2.115) e (2.116) caracterizam o processo de decomposicdo da analise de
multiresolucio biortogonal.

De acordo com a teoria de frames, pode-se calcular a projecdo da funco /(x) na base

{5} Lk };Ez ,ou seja, de forma semelhante a que foi realizada na Eq.(2.105). A aproximacéo

da fungdio f(x) no nivel de resolugdo 2/ (um nivel acima do que feito na Eq.(2.105)) ¢
dada pela seguinte expressdo

A, F= 21008, )00, (). (2.116)

=R

O subespago W, € o complemento ndo-ortogonal de ¥, em V. Portanto, o espago

2

V... pode ser gerado pela base \ P Wis

, e @, ser, interpretada como a soma de duas

)jeZ

filtragens. Define-se entdo " (n) e g(n) como sendo dois filtros digitais de resposta

impulsiva,
h(n) = (B0 (0), 6u =), 2.117)
g(ny = {0 (w). $u=1)) . (2.118)
Substituindo-se as Eqs.(2.117) e (2.118) na expresséo de ¢, , obtem-se
Brun()= 2h(1=2008,,(x)+ 2gn-200v,,(x). (2.119)

Convoluindo-se a Eq.(2.119) com f (x), obtem-se

(£ (), s () = Z H(n=20) £ (x). 8, () + Z g(n-20 (), v, (). (2.120)

Assim, o processo de reconstrugdo da analise de multiresolucdo € caracterizado pela
seguinte relacdo

AL f(x)y= A2 F(x)+ D5 f(x). (2.121)
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Observacoes:

» A expressdo (2.121) permite calcular a aproximagio A°

) através da convolugdo de

A% f e DI f com os filtros H e G, respectivamente, interpolando-se o resultado por

um fator de 2.
» A transformada wavelet ortogonal utiliza os mesmos filtros & ¢ g, tanto para a
reconstrucdio quanto para a decomposicio. Conforme estudado nesta secdo, no caso

biortogonal, os filtros de reconstrugiio, # e g sdo diferentes dos filiros de
decomposicdo, heg [24]
» Os filtros comrespondentes & wavelet biortogonal sfo mais flexiveis, faceis de se
projetar ¢ podem ser sumétricos [24].
Na Fig.2.7 mostra-se o diagrama em blocos do algoritmo de decomposicdo e sintese da

transformada wavelet biortogonal.

—‘—* Bn) |— 24P . 21 ] A(n) |- —>

N T g e oy Sy —~—T

Fig. 2.7: Diagrama em blocos do algoritmo de decomposicio e sintese da Transformada waveler
biortogonal.

I. IMPLEMENTACAO DAS WAVELETS BIORTOGONAIS
Nas referéncias [24, 30] realiza-se estudos matematicos detalhados e s8o propostas

algumas técnicas para a construcdo das bases wavelets biortogonais.

Em [24] provou-se que uma alta regularidade pode ser obtida, tanto para ¥ quanto para

t , desde que se selecione os filtros suficientemente longos. Em particular, se as fungdes
e 7 forem, respectivamente, diferenciaveis (k —1)e (I? ~ 1), entdo as suas respostas em
freqiiéncias ( H(w) e H(w)) sdo divisiveis por (1+e™)* e (1 + e‘-"”)ig , respectivamente,
de tal forma que os filtros correspondentes (4(n) € n (n)) tenham um comprimento maior

que k e K , Tespectivamente.



A divisibilidade de H(w) por (1+ e‘f"“’)’: significa que w pode ter ¥ momentos nulos

consecutivos [4], ou seja,

[x'wedx = o, paral=01. .k 1. (2.122)

~

E conhecido e pode ser provado utilizando-se as séries de Taylor [4], que se w tem k
momentos nulos, entdo, os coeficientes < 7, ?ﬂm,n> irfdo representar funcdes, k vezes

diferenciaveis.

Muitos exemplos de wavelets biortogonais razoavelmente regulares podem ser

construidos. Para as aplicagbes em vista neste trabalho, a regularidade de v, , que estd

diretamente ligada ao nimero de momentos de , € mais importante que a regularidade de

¥, OU a0 numero de momentos nulos de . Dentro dos limites impostos pelo suporte

compacto, procura-se escolher & o maior possivel [24].
Em termos de H(w) ¢ H (@), a expressdo de reconstrucdo perfeita é dada por [24]
H(@)H(w) + He + mH(@ + 1) = 2. (2.223)
Combinando-se as expressdes (2.222) e (2.223) e levando-se em conta a imposicdo de
divisibilidade de H(w) ¢ H(w) por (1+ e’ e 1+ e"”“’)g . chega-se, apds algumas

manipulacdes, a seguinte expressio [24]
- Fifr-1 ]
H(o)H(w) = cos(%)ZILZ( ; P } sen(4)* + sen(%ffk(a;)J, (2.224)

onde R(®) é um polindmio impar em cos(w), e 2/ = k + K (o fato de os filtros & e &

serem simétricos garante que & + k seja par).
A partir da Eq.(2.224) € possivel se construir muitos exemplos de filtros. Na proxima

se¢do, apresenta-se, em particular, trés exemplos pertencentes a trés diferentes familias.

1.1. WAVELETS SPLINE BIORTOGONAIS COHEN-DAUBECHIES-FEAUVEAU
Se na Eq.(2.224) se faz R(w) = 0 e a resposta do filtro passa-baixas dual for definida pela

seguinte expressio

H(w) = cos(94) e, (2.225)
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onde Ik = (), sewk é par ,
k=1 sek éimpar

obtemn-se a familia de filtros conhecida como filtros spline conforme apresentado em [24],
devido a que a funcdo gg correspondente € B-spline ou filtro binomial como € apresentado
em [30] onde os i sio simples coeficientes binomiais. Os filtros spline sdo simétricos,

suaves e tem coeficientes diadicos. A resposta em freqiiéncia do filtro passa-baixas é dada

pela seguinte expressido

H{w) = cos(%)zf'geﬂ%r!i{l -l p} sen(%)zp

Rl P

"
I (2.226)

J

Na Tabela 2.2 sdo apresentados os coeficientes %, e }fz:, dos filtros passa-baixas para

[=3ek =2. Observe que os filtros desse exemplo s&o simétricos com relacio a 0, e

possuem um comprimento impar. Essa € uma caracteristica dos filtros spline.

Tabela 2.2: Coeficientes dos filtros spline para [ = 3 ¢ k=2.

# 0 +1 +2 +3 + 4
27 s | Yea | Ne | Foa | Hos
2"';,5%:1 % % 0 0 0

(¥

1.2. VARIANTE DE WAVELETS SPLINE BIORTOGONAIS
Para se construir essa familia de filtros faz-se R(w) = 0, na Eq.(2.224) e fatora-se o lado

direito da expressdo quebrando o polindmio de grau /-1 em sen(%) ,0U seja, em um
produto de dois polindmios em sen(% ) Na tentativa de tornar o comprimento do filtro £

mais proximo do comprimento do filtro %, um dos dois polindémios resultantes, aquele que
possui coeficientes reais é definido como H e outro como H .
O exemplo que ¢ mostrado na Tabela 2.3 ¢ o filtro mais curto dessa familia. Corresponde

al=k=4.



Tabela 2.3: Coeficientes do Filtro Variante de um Spfine com comprimentos semelhantes para /f=k=4.

R 0 +1 +2 +3 + 4
2" }éh 0.602949 | (.266864 | -0.078223 | -0.016864 | 0.026749
2_’}/2’;,; 0.557543 | 0.295636 |-0.028772 | -0.045636 ¢

1.3. WAVELETS PROXIMAS AS ORTONORMAIS
Existem muitos exemplos de wavelets biortogonais para as quais R(w) = 0. Em

particular existe uma escolha de R(w) para a qual os filtros na Eq.(2.224) estdo muito

proximos e conseqlientemente, muito proximos a filtros wavelets ortonormais. Um desses

casos ¢ o filtro piramidal Laplaciano proposto em [31], paraoqual / =k =2 ¢
R(0) = 48cos(@4 ) 175
Os coeficientes desse filtro podem ser consultados na Tabela 2.4.

Tabela 2.4: Coeficientes do Filtro Variante de um Filtro Spline com Comprimentos muito Semelhantes

para f=k=2 .
n 0 +1 2 +3 +4
2—‘/3’}2 0.6 025 -0.05 0 0

n

2750, | s | s | " Hse | Has0 | °

Os dois filtros biortogonais desse exemplo sio ambos muito proximos de um filtro
wavelet ortonormal de comprimento 6 apresentado em [32], onde eles foram denominados

de coiflets. Sendo um filtro ortogonal, o coiflet ndo é simétrico. Os proximos (I=k=4) filtros

de % e A dessa familia possuem comprimentos 9 e 15 e ambos s3o proximos ao coiflet de

comprimento 12.
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2.5. TRANSFORMADA WAVELET BIDIMENSIONAL

|. INTRODUGAO
A teoria wavelet pode ser estendida para qualquer dimensdo » > 1 [33]. Para se definir a

transformada wavelet bidimensional, considera-se que a wavelet bidimensional y(x, y):
» E uma funcdio oscilatéria, de curta duracdo e de energia finita, ou seja,

TTw(x,y)dxdy <o (2.226)

» Satisfaz a propriedade de admissibilidade para o caso bidimensional, definida como,

: 2
”f‘-}’(cz'}a)x,a"la)y)
C, = jﬁ = I da<w, Yw,@,)eR?, (2.227)

1=+]

onde ¥(w,,w,) € a transformada de Fourier de w(x,y).

Define-se entdo a transformada wavelet continua bidimensional como sendo,

TWC(aih,b,)= } (v, O )y (2.228)

-

@

onde ¥, , (x,y) séo as wavelets-filhotes geradas a partir da wavelet-m3e w(x,v) a partir

da seguinte relagio

b y-b
wa,b,,;,v(x,y)m“‘w{xa",y y}. (2.229)

a

A TWC bidimensional apresenta as mesmas propriedades da TWC unidimensional, como
por exemplo, a conservacio da energia dada na Eq.(2.230). Assim como no caso

unidimensional a relag@o € obtida a partir do teorema de Parseval

Dy T W,

J j ,ﬂTWC(a;bx,by) —a"ldadbxdby =C, Tiﬁf(x,y)lwdxdy . (2.230)

— e S ) Rttt

Se wi(x,y) satisfaz a condigfo de admissibilidade dada pela Eq.(2.227), entfio existe uma

TWC inversa definida como

1 0, 95, ) x—bx y"b )
fen=7" “CWT(a;bx,by)a W{ - ,“:“"Z“Jdadbxdby. (2.231)

W woo—oa
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A  transformada waveler discreta bidimensional é semelhante 4 transformada
unidimensional. Fazendo-se,
a=aj, b, =nbay=kaj, e b, =mba]=k.a,

entdo a TWD ¢é definida por

20,

TWD(isk, k) = | [ FGey)a™ w(ay'x—k, a5y -k, dxdy (2.232)

R
As wavelets diadicas (ap= 2) bidimensionais sdo definidas pela seguinte expresséo

Von @) =272 x -k, 27 y = k). (2.233)

II. MULTIRESOLUCAO BIDIMENSIONAL

Uma analise de multiresolugdio em L’(R*) ¢ formada por uma seqiiéncia de subespacos
em I’(R*) que satisfaz &s propriedades que sdo mostradas na Secfio 2.2, para o caso

bidimensional.
Os resultados que sfo apresentados nesta segdo séo obtidos com a utilizago de wavelets
ortogonais, mas podem ser facilmente estendidos para casos ndo—ortogonais, como por

exemplo, para wavelets biortogonais conforme ¢ mostrado em [12, 18].

I1.1. APROXIMAGAO POR MULTIRESOLUGAO EM [*(R*)
Seja {Vj )jeZ a seqiiéncia de subespagos em L'(R*). A aproximagéo do sinal f(x,¥) no
nivel de resolucéo 2/ é igual a sua projecdo no espaco vetorial V; . O Teorema 2.2 ¢ valido

para o caso bidimensional [13] e pode-se demonstrar que existe uma Unica fungéo de escala
¢ (x,y) bidimensional cujos deslocamentos, dilatagdes e compressdes geram uma base
ortonormal para cada espago V) . Seja,
Brus (:3)=2'0 Q7 x—k .27 y=k,),
A familia de fungdes,
( 2’ ¢ ( 27 x - k, azmjy - ky) ) (ky k)62 »
¢ uma base ortonormal em V. Para uma representagio por multiresolugdo em I*(R),

existe apenas uma funcdo ¢ (x,¥).
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Nesta secdo estuda-se o caso particular da aproximagio por multiresolucfio separdvel

proposto por [13, 34]. Nesse método, cada espago vetorial V_ pode ser decomposto como
um produto tensorial de dois subespacos idénticos em L*(R),

V;, = V; & V;j . (2.234)

As seqliéncias de espacos vetoriais { V; Jjez formam uma aproximac¢o por multiresolugéo

em I*(R?) se e somente se, (V;. )j_z ¢ uma aproximacdo por multiresolucio em L*(R).
Prova-se em [35] que a funcfo escala ¢ (x,y) € uma func¢lo separavel e portanto pode ser
expressa da seguinte forma

¢ (. 3)=9 (x)¢ (¥, (2.235)

onde ¢ (x) é a fungo escala unidimensional relativa a { V,ﬂ) ;" Para a base ortogonal em
2/ e

V.. pode-se expressar
it G (s 1= B0 0, O (e (2.236)
Para o processamento de imagens, a utilizagdo de uma aproximacgdo por multiresolugédo
separavel da énfase as direcdes verticais e horizontais da imagem, representada pelas
variaveis x € y.
A projecdo de uma fungéio f(x,y) € L’(R*) no espaco Vj, ¢ dada por

A )= 2 2 S@.6,, , @)6e (x3). (2.237)

k=m0 kymwoo

Logo. a aproximagfo de um sinal f(x,y) no nivel de resolucdo 2/ ¢ caracterizada pelo

seguinte conjunto de produtos internos

A5, f= ((f (6. 1). 8, (x) B4 (y)> ) : (2.238)

Lok, Jez?

onde A; f ¢ a aproximacdo discreta do sinal f(x,y) no nivel de resolugiio 2/.

g

I.2. IMPLEMENTAGCAO DE UMA TRANSFORMADA DE MULTIRESOLUGAO
BIDIMENSIONAL
Na pratica, os sinais bidimensionais f(x,y) com as quais se trabalha sdo imagens

discretas com resolugfo maxima finita. Assim como no caso unidimensional, supde-se [13],
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=  Resolugdo maxima igual 1.

" A;. f(x,y) éaaproximagdo discreta nessa resolucdo maxima.
= Se A; J(x,y) tem N pixels pode-se mostrar que paraj < 0, a sua aproximacio discreta

com resolucio 2’ (A; fix, y)) tem 2‘N pixels .
»  Os possivels problemas de bordas séic amenizados supondo-se que a imagem original

¢ simétrica em relacdo as bordas horizontais e verticais.

Seja ( Vj )_EZ uma aproximacio por multiresolugfo bidimensional, e ¢(x, y) a funcio de

escala correspondente. Sabe-se que géj;kbkv (x,y) pertence a V; o V;Ti. Logo, pode-se

expandir a fungdo ¢, . (x,y) nabase ortonormal ¢,,,, , (x,y) do espago V;,H ,0u seja

o o

¢’j;kr,ky(x!y): Z Z <¢j;nz’n},(uﬂv)=¢j+1;kx,ky(yvv) j«&v]‘_k___,k'y(uﬁv)' (2.239)

k=-20 Kk, =-n

Fazendo-se uma substituicdo de varigveis, obtem-se

¢j;r’c,,k‘y (x,¥) = Z Z <¢mi;0,0 (u,v), ¢O;(k, “2m, 00k, -2, (u, V)>¢ Lk &, (u,v). (2.240)

b e
ko= cck},u @

A expressdo anterior pode ser interpretada como sendo uma filtragem. Pode-se entdo

definir H; como sendo um filtro bidimensional discreto de resposta impulsiva dada por

(1) = 1005 ) B (X3 3) = (6110 (30), B CONBL10 (1) B0, () = H(m)R(m) (2.241)

Conforme foi definido na Eq.(2.43), a resposta impulsiva A, pode ser decomposta no
produto de dois filtros digitais unidimensionais de resposta impulsiva # (.). Portanto, pode-
se deduzir que o filtro H; ¢ separavel nas dire¢Ses x e y.

Substituindo-se a Eq.(2.239) na Eq.(2.240) e convoluindo-se o resultado com f(x, y)

obtem-se

(P, 3= 3 bk, =2n) 3 bk, =20 F (106, s (5.9)) (2242)

kb, o=—w ==

Comparando-se as Eqgs.(2.242) e (2.241) pode-se concluir que [13]:

» A; J pode ser calculada através de filtragens sucessivas de A;M f em ambas as

direcGes.
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» Inicialmente filtra-se A;M 7 na direco x (linhas) com um filtro unidimensional % (.),

descartando-se uma amostra sim e outra nfo nessa dire¢do, ou seja, uma linha sim e
outra ndo.

» O resultado ¢ filtrado na direcdo y (colunas) com o mesmo filtro unidimensional,
descartando-se uma amostra sim ¢ outra ndo, nessa diregfo, ou s¢ja, uma coluna sim e

outra nfo.

I1.3. O SINAL DE DETALHAMENTO EM L’ (R*)

No caso bidimensional o sinal de detathamento no nivel de resolucdo 2/, ¢ igual a

projecio ortogonal do sinal no subespaco Wj , que ¢ o complemento ortogonal de ¥ em

2
Vi,

O Teorema 2.5 que apresenta a continuag@o ¢ uma extenséo simples do Teorema 2.2.
De acordo com esse ultimo, pode-se construir uma base ortonormal W; através do

escalonamento ¢ deslocamento das trés fungdes wavelets, w'(x, ), v (x.y) e w’(x, »)

[13].

Teorema 2.5: Seja (V; )jez uma aproximagfio por multiresolugio separavel em L*(R%).
Seja ¢(x,y) = ¢(x)¢(y) a funclo escala bidimensional separavel e w(x) a wavelet

unidimensional associada a funcfo escala ¢(x). Entdo, as trés;

wi(x,p) = $(w (), v (%)) = w0, v (xy) = wxw(y) (2.243)
s8o tais que,

(2 2 x k2 =k 2w x =k 2y k) e 20 (2 x -k, 2y k) )

TRy

(2.244)

¢ uma base ortonormal em W .
A diferenga de informago entre 47, f e 4 f € igual a projegdo ortogonal de f(x, y)
em W; . A partir do Teorema 2.5 pode-se afirmar que a diferenca de informacfo ¢ dada

pelas trés imagens de detalhes,
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D, f =(fen2v'@x-k2y- k),
DL f =(fen2vi@s-k2y - k),

D;f = (<f(X,y)>2j{//3(2Jx - k20 - kﬁ')>)(k

,.Icy)eZ2
e (2:245),(2.246), (2.247).
ok, 12’

Devido ao fato de que as trés wavelets sdo separdveis, as Eqs.(2.245), (2.246) e (2.247)

podem SEr EXpressas por

D, f = [f (L) * 2292 x —k) 2y y - kﬂ}

{k,k ezt

D’f = ( F 2w —k) 25 ey - k},)] (2.248), (2.249), (2.250)

(k. b, ye 27

4 17 ) /
bt = (f () * 22 y@x k) 2 p2y - k)|
)(k:,k_v)ezz

I, IMPLEMENTAGAQ DE UMA REPRESENTAGAO WAVELET BIDIMENSIONAL
ORTOGONAL

Nesta secdo mostra-se que em duas dimensdes, A; f e D, f podem ser calculados com
filtragem separavel do sinal nas dire¢Ses da abscissa e da ordenada [13].

Seja (l/f;,c . (x, y)L< _, um conjunto de wavelets separaveis, conforme foi definido no
rreThy =i
Teorema 2.5 .Cada wavelet {y;; ook, (x,)) pertence ao espago Wj < V;-, . Logo, pode-se

expandir v, v« (X, ¥) nabase ortonormal ¢ ., , , (x,y) do espago V;M , 0u seja

W};k__,k‘v (x,y) = Z Z <W;;kx,ky (u,v), ¢j+i;kx,ky (u, V)>¢j+1;;c,,ky (x, ). (2.251)

ko=—w0 ky:—:x:

Fazendo-se uma substituicdo de varidveis, obtem-se

o [==]

Vi 500 = 20 3 (W09, B st com, (9 (). (2.252)

by = o0 klv,—w-cc

A Eq.(2.251) pode ser interpretada como uma filtragem, onde G, é um filtro discreto
bidimensional de resposta impulsiva
g (mm) = (W14 (1), 8y (1,9}, (2.253)

onde i especifica o indice da waveler utilizada na Eq.(2.253), de acordo com o que foi

definido na Eq.(2.243). Para cada waveler i existe um filtro correspondente de resposta



impulsiva g'(n,m). Assim, para 1</ <3, os seguintes filtros bidimensionais s&o

definidos

g'(nm) = (W _, (). 8y, Wy, () = (9150, YW, (V). 6y, (V) = B(m) g (m)
(2.254)

g (mm) = (v o (8,9 6y, (D, , )} = (w_, (@, b, N, s (9,6, ,, () = g(m)R(m)
(2.255)

gs(n: m) = <W—1,0(H)W-1,o("’)s ¢e.n(”)¢o,m(")> = <§”—z,o (u)a¢o.n(”)><W4,0("’):¢o,m(1’)> = g{n)g(m)
(2.256)

(Observa-se que:

» As respostas impulsivas dos filtros bidimensionais dados nas Eqgs.(2.254), (2.255) e
(2.256) podem ser decompostas em produtos das respostas impuisivas dos filtros
unidimensionais 2 () e g (\).

» Esses filtros bidimensionais sio separaveis e resultam em produtos de filtros
unidimensionais que operam em duas direcdes distintas (x e y).

Convoluindo-se a £q.{(2.252) com f(x.,y), e substituindo-se as expressdes (2.254), (2.255)
e (2.256) no resultado, obtem-se:

k=0

(P, onh= 3 gk, =200 ik, = 20 F (e )W (5020} 2257)

(P o)) = Sk, =2n)3 gk, = 2n){ (52 s (5.)) 2258)
ko= k,
(f OV, () = ,i gk, - 21)3 gk, —2n) FE D s (5.3)) (2259)

Comparando-se as Egs.(2.248). (2.249) e (2.250) com as Egs.(2.257), (2.258) e (2.259),
conclue-se que:

> As diferentes imagens de detalhes, D;J- /. podem ser calculadas através de filtragens
sucessivas com os filtros unidimensionais em ambas as diregdes.
% Inicialmente, A;.,, f, ¢ filtrado na dire¢do x (linhas), com um filtro unidimensional,

descartando-se uma amostra sim e outra nfo nessa direcdo. Em seguida, o resultado ¢

filtrado na dire¢&o y (colunas), com o outro filtro unidimensional.



» O filtro utilizado em cada direco, g (.} A (.), vai depender do valor de / conforme

definido pelas expressbes (2.257), (2.258) e (2.259).

IV. ALGORITMO DE DECOMPOSIGAO DE UMA IMAGEM
A representacio wavelet bidimensional pode ser calculada, através do cascateamento de

dois algoritmos piramidais unidimensionais. O algoritmo unidimensional, inicialmente, é

aplicado nas linhas da imagem e depois nas colunas. A cada passo, a transformada wavelet
bidimensional descompde A;.f em A f,D, f,D,, f . Esse algoritmo ¢ ilustrado pelo

diagrama de blocos apresentado na Fig. 2.8.

AL f HEmp—R L 4
M TE | e < P

gl-m—®2 L —» pl s
Linhas Colunas

E e P S
gCm—w ] > DS

Fig. 2.8: Diagrama do Algoritmo de decomposi¢io de uma imagem.

> g-nP2

O algoritmo consiste em se realizar a filtragem das linhas de A:j,, /  com um filtro

unidimensional, descartando-se uma linha sim e outra ndo. Em seguida, realiza-se uma
filtragem das colunas do sinal resultante com outro filtro unidimensional, descartando-se

uma coluna sim e outra ndo. Os filtros unidimensionais utilizados nessa decomposi¢do s3o
os filtros conjugados em quadratura /' e G que possuem respostas impulsivas A(~#) ¢

g(—n) , respectivamente [13, 18].
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Tabela 2.5: Relaciio entre as imagens decompostas e as freqiiéncias de £ (x,p).

IMAGEM | CORRESPONDE AS FREQUENCIAS.
A_j f Mais baixas
D; f Verticais altas
D;. 7 Horizontais altas
D; f Altas em ambas as direces.

Na Tabela 2.5 mostra-se a relagfo entre as imagens decompostas e suas correspondentes
fregiiéncias na imagem original. O arranjo das imagens resultantes para trés estagios pode

ser visto na Fig. 2.8.

A::f Dzll\.f Di f
22 1
DLf D31 D, f

pi 3
DiLf | Dif

2 3
Dz‘f D_) f

21

Fig. 1.9: Disposiciio das Imagens resultantes de uma decomposicio através da Transformada waveler.

Para qualquer />0, uma imagem A°f ¢ completamenie representada pelas 3J+/

imagens discretas,
{A;J f( D; f) mjsjswh( D; f) stjswlv{ Dj: f} -Jsjs-;) (2.260)

Esse conjunto de imagens ¢ denominado representacio waveler ortogonal em duas

dimensbes. A imagem Af_J f ¢ a aproximagiio de A4°f com nivel de resolugio 277 e
D; f s30 as imagens de detalhamento para as diferentes orentagdes e nivel de
resolugbes. Se a imagem original tem N pixels, entéio cada imagem A f, D, f, DI f e

Dj, f tem 27 N pixels (j <0). O nimero total de pixels dessa nova representaco € igual



a0 numero de pixels da imagem original. Por causa da ortogonalidade o volume de dados

da representagdo ndo é aumentado [13].

V. RECONSTRUCAO DO SINAL
A imagem decomposta pode ser reconstruida utilizando-se a transformada waveler 2-D.

Como W é o complemento ortogonal de V. em V2., 6., , (x. vi.lw' . ., (x, ) é
2 Jikerky E’I/ﬁ"x*krv 15123

2/ 2/

a base ortonormal de V;,, eafuncdo ¢, X, (x,y) pode ser decomposta da seguinte forma

o kg

Bt BV = D D (B @V ) ()

ko m— K m e

(2.261)

=) o

3 _ '
al Z Z Z <¢J+};”x=ﬁy(ujv): W;‘;k,,r‘cy (2{, V)> W}-;k“k’_{(u,v)

[ T

Convoluindo-se a Eq.(2.261) com /' (x,y) e realizando-se algumas substituigBes, obtem-se

s (5] = D h2n, = k) Y hCn, = k) f (0,6, (5. 3)
£ 3 gn, k) 3R, ~ k) f e ()

e e (2.262)
£ D h2n, —k) Y gCn, =k fE vl (5 0)

£ 3 gn, — k) 3 gCn ~ k) Fx 0 (5 )

k,=—w Km0 '
O diagrama de blocos desse algoritmo € ilustrado na Fig. 2.10. Comparando-se a

Eq.(2.262) com as Eqs.{(2.238), (2.248), (2.249) e (2.250), conclue-se que:

» A cada passo a imagem A;H [ € reconstruida a partir de filtragens unidimensionais das
: 4 1 2 3
imagens 4, f.D,, f,D,, f e D, f.

» Primeiramente a coluna das imagens A5 7, D) f,D: f e D;, f é interpolada com uma

coluna de zeros e realiza-se a convolugdo das linhas resultantes com um filtro

unidimensional.
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» A seguir cada linha da imagem ¢ interpolada com uma linha de zeros e realiza-se a

convolugdo das colunas resultantes com um filtro unidimensional.

A S T
Dyf TR

—> (7]

g{m)

as

h{m)

T

Linhas

__’. A:f

i+l

Colun
Dof —» T >
pLf —¥p2t |—»

g(m}

—>n T P gln) |

f

Fig. 2.10: Diagrama do zigoritmo de reconstrucio de uma imagem.

Os filtros unidimensionais utilizados nesse processo de reconstrugdio, sdo filtros

conjugados em quadratura /7 e G com respostas impulsivas z (n) g (n). A imagem ATf €

reconstruida a partir da sua transformada wavelet, repetindo-se o processo para

~J<js-1[13]

2.6. SIMULACOES E TESTES.

No Anexo A, sdo apresentadas partes das experiéncias praticas realizadas que permitem

avaliar de forma comparativa os conceitos desenvolvidos neste capitulo. As simula¢des

foram implementadas utilizando-se o programa “Mathematica” 4.0.
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CAPITULO 3.

3.1. A TRANSFORMADA WAVELET NO PROCESSAMENTO
DE IMAGENS

l. INTRODUGAO
As aplicacdes em processamento de imagens exigem que a transformada e, portanto os

filtros responséaveis pela sua implementacgfio, apresentem certas caracteristicas, algumas das

guais séo,

1. Suporte compacto: Se a funcgio de escala e a wavelef t&m suporte compacto, 1sto €, sdo
fun¢bes nfo-nulas em um intervalo finito, as respostas impulsivas dos filtros
correspondentes, tém comprimentos finitos (FIR). Assim, o esfor¢co computacional da
implementacdo ¢ inferior a aquele exigido por funcSes que ndo apresentam essa
caracteristica.

2. Coeficientes racionais: Quando se utilizam filtros, com coeficientes racionais ou
melhor ainda, racionais diddicos, as operagfes de ponto flutuante sdo evitadas e um

numero menor de erros é introduzido.

(%]

Filtros de fuse linear: os filtros FIR utlizados devem ter fase linear (wavelets
simétricas) evitando assim, problemas nas bordas das imagens e simplificando a
implementa¢io.

4. Suavidade ou Regularidade: A compressio é obtida anulando-se coeficientes da
transformada que apresentem amplitude inferior a um determinado valor. Numa
compresso de imagens, se a wavelef ndo € suave, o erro devido a sua eliminagdo € mais
facilmente detectado (visualmente). Além disso, um maior grau de suavidade
corresponde a uma melhor localizagéo em freqliéncia, dos filtros.

Comprimentos dos filtros: Obviamente, sob o aspecto da implementagéo, ¢ preferivel

h

que os filtros tenham comprimentos menores. Entretanto, hd um compromisso entre o
comprimento dos filtros, a suavidade e o nimero de momentos desvanecentes da
wavelet ¢ da funcio de escala. Quanto maior a suavidade e o nimero de momentos

desvanecentes da waveler, maior o comprimento dos filtros correspondentes.
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Como as imagens sdo, na sua maioria suaves, parece apropriado utilizar wavelets de
reconstrucdo exata ortogonais com boa regularidade. Infelizmente, nem todas essas
condicOes anteriores podem ser satisfeitas simultaneamente, pois no existem filtros FIR de
fase linear ortonormais de reconstrucfio exata. As wavelets que atendem a maioria dessas
exigéncias simultaneamente sdo as wavelefs biortogonais, as quais tém apresentado um

desempenho interessante na compressdo de imagens [24].

Il. COMPRESSAO DE IMAGENS
Compressio de imagem € o processo de redugio da quantidade de bits necessaria para

representar uma imagem. A compressdo em geral € possivel devido ao fato de que o
namero de bits realmente necessarios para se representar a informacdo contida na imagem
original pode ser reduzido, resultado da redundéncia natural que a imagem apresenta.

A redundéncia pode ser definida matemadtica e quantitativamente da maneira definida a
seguir. Suponha que #; e #; sejam o0s nimeros de unidades de informag#o correspondentes a
dois conjuntos de dados, que representam a mesma fonte de informagéo. Por exemplo, em
processamento de imagens, suponha que »; representa o nimero de bits da imagem original

e 1y Tepresenta o numero de bits da imagem comprimida. Desse modo, a redundéancia de

dados relativa a n € representada por R, = 1—C_' ;onde Cp, = —L ¢ ¢ denominada de taxa
R 1,

de compressdo relativa.

Cedificador > Codificador
f(x») Ig de de

Fonte Canal

Codificador

Canal

Decodificader

f(x, _)1) < Decod;ficador < )

Canal Fonte

Decodificador

Fig. 3.1: Modelo de um sistema de compressio genérico.
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Na Fig.3.1, mostra-se o diagrama em blocos de um sistema de compressdo. O sistema
pode ser dividido em dois blocos basicos, um codificador e um decodificador. O sinal de
entrada f(x,y), alimenta o codificador que cria um conjunto de simbolos. No caso de uma
imagem, os simbolos representam os niveis de amplitude de cada pixe/ da imagem. Apds a

transmissdo através do canal, a representacdo codificada é alimentada no decodificador,

onde a imagem, reconstruida f (x,3) é gerada. Se f(x,y)= f (x,v), o sistema ¢ livre de
erros e a compressio € sem-perdas. Caso contrario a reconstrugio ¢ com-perdas e algum
nivel de distorgdo estard presente na imagem reconstruida.

A compressdo sem-perdas apresenta a vantagem de nfo introduzir erros. Por outro lado,
em geral, pouca compressio pode ser obtida dessa forma.

A imagem reconstruida na compressdio com-perdas contém degrada¢bes em relaglo a
imagem original. Um nivel de compress8o muito maior pode ser obtido, ao custo de uma
maior degradagéo. E importante saber que essas degradacdes podem ou néo ser visiveis, o

que torna esse tipo de compressdo muito atrativo.

Hl. SisTEMA BASiCO DE COMPRESSAO BASEADO NA TRANSFORMADA

WAVELET.
O sistema pode ser dividido em trés estagios: a transformada wavelet, a quantizacio e a

codificagfo entropica [33, 36].

No primeiro estagio que corresponde aoc mapeador do esquema de compressio, calcula-se
a transformada wavelet bidimensional da imagem. A transformada deve concentrar a maior
parte da energia em uma pequena porgdo dos coeficientes. Essa caracteristica permite que
muitos coeficientes sejam eliminados, obtendo-se assim uma primeira compresséio. Além
disso, a forte relagdo da transformada waveler com o mecanismo de visdo humana permite
que as componentes da imagem de menor importdncia visual sejam identificadas e
eliminadas facilmente [36].

Como ja foi enfatizado, a familia de wavelets utilizada no processamento de imagens ¢
especificamente em compressfo de imagens, deve apresentar certas caracteristicas como
filtros de comprimento finito e fase linear, além de suavidade e regularidade. Ao se
escolher uma familia de wavelets deve-se levar em conta todos esses fatores [24].

Outro pardmetro, que pode interferir no desempenho do esquema de compressio € o

nimero de camadas de decomposicdo/sintese. A taxa de compressdo aumenta com o
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nimero de camadas, embora esse aumento comece a saturar quando o numero de camadas

excede 4 [36]. Por outro lado, ao se aumentar o nimero de camadas, aumenta-se também a

complexidade do sistema. Como conseqiiéncia desse compromisso entre a complexidade do

sistema e o ganho em taxa de compressdo. geralmente sdo utilizadas de duas a quatro
camadas.

No segundo estagio, os coeficientes da transformada waveler sfio quantizados. Nesse
estagio, distor¢des sdo introduzidas na imagem. Como cada subbanda da transformada
wavelet possui caracteristicas proprias, melhores resultados podem ser obtidos se cada
subbanda for quantizada de forma independente [37].

Os tipos de quantizadores lineares mais utilizados sdo:

« Quantizador com vetor de quantizacio pré-estabelecido: € o mais simples de todos.
A sua construgdo baseia-se na escolha de um passo diferente para cada subbanda. Cria-
se um vetor ¢, denominado vetor de quantizagio, cujos elementos, g(i), tém valores
diretamente proporcionais aos passos de quantizacio utilizados em cada subbanda.

« Quantizacio com alocaciio de bits: esse quantizador utiliza a estatistica das subbandas
como base para o processo de quantizaco. Para cada subbanda, a transformada waveler
aloca uma certa quantidade de bits para sua representaco, de acordo com as suas
caracteristicas estatisticas e a taxa de bits total que se deseja obter. O processo de
alocaglio oOtima de bits ¢ realizado de acordo com o critério de minimizagio
previamente escolludo [36, 38].

»  Quantizacio com Ponderacie das Subbandas: esse tipo de quantizador é um
aperfeicoamento do anterior. A ponderacio do ruido de quantizagio de cada subbanda é
realizada de acordo com a sensibilidade do sistema visual humano [36, 38].

No terceiro estagio, os coeficientes da transformada, j4 quantizados, sdo codificados
entropicamente. Entre os cddigos existentes, os mais utilizados s8o o codigo de Huffman
(run-length) e o codigo aritmético. As subbandas de detalhes (médias e altas freqiiéncias)
sdo codificadas usando-se run-length. Ja as subbandas de baixas frequiéncias ndo
apresentam uma quantidade significativa de zeros que justifique a utilizagdo desse cddigo.

Um cédigo de Huffman tradicional € utilizado nesse caso.
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3.2. COMPRESSAO DE IMAGENS UTILIZANDO A
TRANSFORMADA WAVELET

l. INTRODUGAO
Nos tultimos anos houve um avango significativo, no campo da compressio de imagens,

utilizando-se a transformada waveler [24, 39, 40]. O sucesso € principalmente atribuido as
estratégias inovadoras para a organizagdo e representacdo de dados de uma imagem
transformada. Tais estratégias exploram de forma implicita ou explicita as propriedades
estaticas dos coeficientes transformados em uma pirdmide waveler. A maioria dos
codificadores publicados, recentemente na literatura utiliza o algoritmo de decomposicdo
piramidal (diadica), fundamentado no Cap.2. Um exemplo de tal decomposicdo é mostrado

na Fig.3.2.

Fig. 3.2: Decomposicic wavelet em duas escalas para a imagem Lena.

No presente, pode-se selecionar trés algoritmos que representam bem os melhores da lista
de codificadores wavelets para imagens. S#o eles: “Embedded Zeroiree Wavelet Coder”
(EZW) de Shapiro [40], “Morphological Representation of Wavelet Data” (MRWD) de
Servetto & Cols [41] e “Ser Partitioning in Hierarchical Trees” (SPHT) de Said & Perlman
[42]. Ambos, 0 EZW e o SPIHT exploram a dependéncia entre subbandas de coeficientes
wavelets pouco significativos, enquanto o MRWD realiza dentro de uma subbanda um tipo
de clusterizacdo de coeficientes waveless significativos. Tais codificadores quando sdo

comparados com o JPEG (“Joint Photographic Experts Group™), apresentam um
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desempenho superior com relagde a qualidade visual devido principalmente a eliminacdo
do efeito de blocos. Quanto ao desempenho objetive, medido a partir da PSNR (“Peak
Signal to Noise Ratio”) de imagens reconstruidas, tais algoritmos apresentam um aumento
consistente da ordem de 1-3 dB sobre os codificadores por transformada de blocos.

Outro algoritmo, que segue a mesma linha do SPIHT e MRWD, ¢ conhecido por
“Significance-Linked Connected Component Analysis” (SLCCA) de Chais e Cols [43]. O
SLCCA ¢ uma extensdo do MRWD, visto que além de explorar a clusterizacdo de
coeficientes significativos (a partir da anélise de componentes conectados), também explora
a dependéncia de clusters significativos entre subbandas. A dependéncia entre subbandas €
explorada a partir do estabelecimento de um /ink de significdncia entre um cluster-pai
(subbanda de baixa freqiiéncia) e um cluster-filho (subbanda de alta freqiiéncia).

Um algoritmo hibrido wavelet-fractal, chamado de “Wavelet-Fractal Coder” (WFC), foi
desenvolvido por Li e Kuo e publicado em junho de 1999 [44]. Esse algoritmo utiliza
operadores fractais no dominio waveler para produzir coeficientes de alta resolugdo a partir
dos coeficientes de baixa resolugfo. O residuo € entfo codificado com um “Layered Zero
Coder” (LCZ) [45], que ¢ um codificador wavelet de plano de bit baseado no EZW. Essa
estratégia de codificacfio do residuo nfio € aplicada a toda a imagem, mas apenas as partes
da mesma que justifiquem o cabegalho extra. Trata-se de um codificador waveler assistido

pela predicdo fractal.

II. PROPRIEDADES ESTATISTICAS DAS TRANSFORMADAS WAVELETS DE
IMAGENS.
A exploragio das propriedades estatisticas das transformadas wavelets de imagem tem-se

mostrado ser cada vez mais importante na compressdo de imagens. Entre essas
propriedades estatisticas, cinco se destacam:
1. Localizagio espago-freqiiéncia.

Um coeficiente waveler é dito ser espacialmente localizado se contem apenas
caracteristicas de um segmento local de uma imagem de entrada. Devido a propria forma de
decomposi¢do de uma imagem em subbandas com quase nenhuma sobreposi¢do, cada
subbanda é localizada em freqiiéncia com contedidos aproximadamente independentes,
como foi visto no Cap. 2. Cada coeficiente wavelet representa informagdes de uma certa

banda de fregiiéncias em uma determinada localizacio espacial.
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2. Compactacdo de energia

Uma imagem natural é tipicamente composta de uma grande porgdo de regides
homogéneas ¢ regides de textura. Tal imagem apresenta ainda uma pequena porgio de
bordas que incluem objetos de fronteiras perceptivelmente importantes. Regibes
homogéneas apresentam a menor variagdic e consistern basicamente de componentes de
baixas freqiiéncias. Regides de texturas tém varia¢do moderada e consistem de uma mistura
de componentes de baixas ¢ altas freqiiéncias. As bordas por sua vez apresentam grande
varlagBo e s3o compostas basicamente de componentes de altas freqiiéncias. Por
construgdo, tendo-se por base o algoritmo piramidal, cada vez que uma subbanda passa-
baixas em uma resolucdo fina ¢ decomposta em quatros subbandas numa resolugio mais
grosseira, um processo de amostragem critico permite gerar uma nova subbanda com
apenas um quarto do tamanho da subbanda passa-baixas original. Repetindo-se esse
processo de decomposicdo em uma imagem, isso resultard em uma compactagio efetiva de
energia em poucos coeficientes wavelets. Isso € devido a que grande parte da energia
contida em regides homogéneas e de textura, tende naturalmente a se concentrar numa
subbanda passa-baixas.
3. Clusterizagdo de coeficientes significativos em uma subbanda

Um coeficiente wavelet ¢ € dito ser significante com relaco a um determinado limiar 7 se
lc|>T; caso contrdrio tal coeficiente ¢ considerado insignificante. Um coeficiente
insignificante também € conhecido como coeficiente zero. Devido a auséncia de
componentes de altas freqiiéncias em regides homogéneas ¢ a presenca de componentes de
altas freqii€ncias em regides de textura e em torno das bordas, coeficientes significantes em
subbandas passa-altas indicam usualmente a ocorréncia de bordas e texturas com alta
energia. Isso significa que tais coeficientes indicam uma proeminente descontinuidade ou
uma proeminente mudanca, um fendmeno que tende a ser clusterizado. A clusterizagéo
dentro da imagem Lena € mostrada na Fig. 3.3, sendo que 0 mapa de sementes para geragio

de cada um dos clusters ¢ mostrado na Fig. 3.4.
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Fig.3.3: Clusterizacdo de coeficientes significativos.

:{:i_

Fig. 3.4: Mapa de Sementes para a geracio dos clusters significatives. A forma dos clusters é irregular e
depende da semente que a origina.

4. Similaridade entre subbandas em diferentes escalas

Dado um coeficiente wavelet, como mostrado na Fig. 3.5, todos os coeficientes numa
escala mais fina de orientacdio similar que correspondem a mesma orientagio espacial séo
chamados seus descendentes, sendo por essa razfo, o dado coeficiente chamado de
ancestral. Especificamente, um coeficiente em uma escala grosseira ¢ chamado de pai e
todos os quatros coeficientes que correspondem a mesma localizagio espacial na proxima
escala mais fina, sdo chamados de filhos. Embora a correlacdo entre os valores dos
coeficientes pais ¢ filhos seja extremamente pequena, ha uma dependéncia adicional entre

as magnitudes de ambos. Experimentos mostram que a correlacdo entre a magnitude
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quadratica de um filho e a magnitude quadratica do pai tende a estar entre 0,2 e 0,6 com
uma forte concentragio em torno de 0,35, Essa dependéncia em magnitude quadratica

caracteriza a similaridade entre as subbandas. Para mais detalhes, pode-se ver Shapiro

[35, 40].
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Fig. 3.5: Similaridade entre subbandas cruzadas de mesma orientacio,
A similaridade entre os coeficientes insignificantes (zeros) pode ser compactamente

representada numa drvore de zeros (Zerofree).

5. Decaimento da magnitude de coeficientes wavelets entre subbandas a medida que se
refina a escala de resolugéo.

Embora pareca dificil caracterizar e utilizar por completo essa similaridade de magnitude
entre descendentes, uma conjectura razoavel baseada na experiéncia com imagens naturais
¢ que a magnitude do filho é menor do que a magnitude do pai. Assumindo um campo de
Markov aleatério (“Markov random field”’) como modelo da imagem, pode-se comprovar
que estatisticamente a magnitude dos coeficientes wavelets decai de pai para filho. Mais
precisamente, se a magnitude do coeficiente for medida por sua varidncia, pode-se mostrar

que um pai tem uma varidncia maior do que a do filho.

Hl. ESTRATEGIAS PARA A ORGANIZAGAO E REPRESENTAGAO DE DADOS
" Existem duas propostas diferentes para se organizar e representar coeficientes wavelets na

literatura [40, 41, 42, 43].
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Primeira Abordagem: O EZW e o SPHT usam uma estrutura regular em arvore ou uma

estrutura de conjuntos particionados em drvore para aproximar campos insignificantes ao
longo de subbandas descendentes. Esses algoritmos exploram as propriedades estatisticas 1,
2. 4, e 5 de modo que se for encontrado um coeficiente pai zero, a probabilidade de seus
descendentes serem zero € muito alta, principalmente a partir dos netos.

Segunda Abordagem: Adotada pelo MRWD, utiliza as propriedades estatisticas 1, 2, 3, e

4 para encontrar c/usfers irregulares de campos significativos dentro de subbandas.

Segundo a teoria de codificagdo de fonte, ¢ amplamente aceito que em geral uma técnica
de compresséo de 1magens tome-se cada vez mais computacionalmente complexa a medida
gue a mesma se forma mais eficiente. EZW interrompe essa tendéncia alcangando
desempenho excelente com complexidade computacional muito baixa. Esse algoritmo
identifica e aproxima regides arbitrarias de zeros através das subbandas pela unido de
regides altamente restritas & estrutura de arvores chamadas zerofree. Ao mesmo tempo,
definem-se campos significativos em qualquer lugar fora dessas regides de zero por meio
de um refinamento progressivo das magnitudes dos coeficientes. Torna-se dbvio que cada
zerotree pode ser efetivamente representado por seu simbolo raiz, como € mostrado na Fig.
3.5. Por outro lado, pode ainda haver muitos coeficientes zeros que nfo puderam ser
incluidos na altamente estruturada arvore de zeros (zerofrees). A representagio desses zeros
isolados continua sendo muito cara para o codec.

O SPIHT procura enriquecer o EZW particionando a estrutura da arvore em trés partes.
Séo elas: a raiz da arvore, os descendentes filhos e os descendentes ndo filhos (netos,
tataranetos, etc.). A Gltima parte, os descendentes nfo filhos compreendem a maior parte da
populacio na estrutura em arvore. Devido ao particionamento do zerotree pelo EZW,
quando o mesmo encontra um coeficiente significativo o EZW ¢ obrigado a codificar os
outros trés coeficientes filhos separadamente mesmo se os mesmos nfo forem
significativos, impedindo assim uma maior ramificagdo da raiz. Por outro lado, o SPIHT
trata todos os descendentes ndo filhos insignificantes como um conjunto e emprega um
tinico simbolo (a terceira parte da estrutura) para representd-lo e codifici-lo. Nesse caso, se
aparecer um filho significativo, a ramificacfio da arvore nfo serd interrompida. Apesar dos
dois dltimos simbolos extras na representagdo da arvore, esse simples, porém refinado

particionamento conduz a um significante aumento na PSNR de 0,86-0,94dB sobre 0 EZW
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na imagem Lena. Isso indica que o SPIHT explora mais eficientemente a similaridade entre
as subbandas que 0 EZW.

Diferentemente do EZW e do SPIHT, o MRWD atua diretamente nos coeficientes
significativos, formando clusters com formas irregulares de coeficientes significativos
dentro das subbandas como é mostrado na Fig. 3.4. Os clusters dentro de cada subbanda
sdo progressivamente delineados por um contorno de zeros a partir de um operador
morfologico de dilatagdo. Esse operador utiliza um elemento estruturante que controla a
forma e o tamanho dos clusters assim como a formagéo de contornos. O MRWD gera entdo
uma semente para cada cluster, como ¢ mostrado na Fig. 3.4. Uma semente corresponde a
um pixel/ no mapa de sementes do qual um cluster € originado. Em seguida, durante o
processo de codificagiio esse pixel/ é especificado e a informacfio relativa ao seu
posicionamento ¢ codificada como “overhead”. Tendo em vista o grande nimero de
clusters envolvidos, o total de cabegalhos pode tomar uma fatia significante dos bits gastos
na codificacéo da imagem. Apesar disso, o ganho em PSNR com relagéio ao EZW para a
imagem Lena ¢ da ordem de 0,78-0,95dB para diferentes taxas de distorcgo.

Em sua versio mais recente [41], o MRWD mantém sua caracteristica principal, ou seja, a
clusterizagdo dentro de subbandas. Entretanto, o método de codificacfio foi modificado. A
semente de cada cluster € especificada pela transmissdio de um simbolo especial. Em
adicdo, um modelo aritmético adaptativo baseado no contexto é empregado para a
codificagdo em entropia, onde o contexto ¢ baseado na significancia dos coeficientes pais.
O uso desse modelo aritmético adaptativo € uma exploracdo implicita da similaridade entre
subbandas descendentes. Resultados experimentais mostram que essa ultima versdo é
superior & anterior.

Tal como o MRWD, o SLCCA explora a propriedade que os coeficientes wavelets
significativos t€m de tenderem a se agrupar em clusters irregulares (na forma) dentro de
uma subbanda. A principal diferenga entre esses algoritmos é que o SLCCA explora de
forma mais efetiva a similaridade entre subbandas descendentes. Nesse contexto, o ponto
chave chamado de conexdo significante ¢ o principal elemento novo inserido pelo SLCCA.
Como foi dito anteriormente, a magnitude dos coeficientes wavelers decai estatisticamente
de um pai para seus filhos. Isso significa que se um cluster foi formado numa subbanda de

detalhes, entdo existe pelo menos um filho significante cujo pai também é significante. Em
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outras palavras, um filho significante provavelmente pode ter sua origem determinada pelo
pai através dessa conexfo significante entre pai e filho. Na pratica, essa conexdo
significante substitui a informag&o da posicdo do cluster filho. De fato, se a posi¢do de um
pai significativo em um cluster ¢ conhecida, a posico do cluster filho pode ser inferida a
partir dessa conex?o significante, como mostra a Fig. 3.5. Isso ¢ feito porque a codificagdo

da conexdo significante custa muito menos que a codificagio direta da posicao.

IV. ORGANiZAGAO EM PLANOS DE BITs E CODIFICAGAO ARITMETICA
ADAPTATIVA.
O tltimo passo da grande maioria dos algoritmos de compressdo de imagens envolve

codificagdo entropica. Em contraste com o modelo fixo, que trabalha bem fontes de
Markov estacionarias, um codificador aritmético adaptativo atualiza a correspondente
estimacgio de probabilidade condicional cada vez que o codificador percorre um contexto
em particular. Para um fluxo de dados gerados por uma fonte nfo estaciondria como uma
imagem natural, a probabilidade condicional ou distribuigdo de probabilidades local pode
variar bastante de uma se¢fio para outra. O conhecimento da distribuigdo de probabilidade
local, adquirida por um modelo adaptativo, € mais robusto do que uma estimativa global e
consegue seguir as variagdes locais estatisticas de forma satisfatéria. Em comparag@o com
o modelo fixo, o codificador aritmético adaptativo ¢ desse modo capaz de atingir maiores
taxas de compressio.

Dada uma fonte de Markov nio estaciondria, ¢ preferivel organizar as saidas dessa fonte
em um fluxo de dados de modo que cada distribuic#io local de probabilidades dé preferéncia
a um simbolo da fonte. Essa € a idéia basica por trés da bem conhecida codificagio sem
perdas em um plano de bits, na qual sua imagem ¢ dividida em planos de bits cada qual
sendo codificado separadamente. As técnicas de codificagdo entropicas podem entdo se
tornar mais eficientes tendo em vista que planos de bits mais significativos contém mais
areas uniformes.

Tanto o EZW quanto o SPIHT utilizam a codificaciio em planos de bits. O EZW, por
exemplo, utiliza tal codifica¢fo através de uma transmissdo progressiva de magnitudes,
onde os “0” bits antes do primeiro “1” bit sfo codificados como zerotree ou zero isolado.

O SLCCA e 0 MRWD utilizam a codificacio em plano de bits de modo a explorar toda a

capacidade de um codificador aritmético adaptativo. A idéia é que dentro de uma subbanda
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existem mais coeficientes com pequenas amplitudes do que aqueles com grandes
amplitudes. Isso implica que os planos de bits mais significativos conteriam um numero
bem maior de zeros do que de uns. Dessa forma, o codificador aritmético adaptativo geraria
distribui¢bes locais de probabilidades mais acuradas na qual as probabilidades condicionais

para simbolos “0” s&o aproximadamente 1(um) para os planos de bits mais significantes.

V. AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS ALGORITMOS.
Os algoritmos EZW, SPIHT, SLCCA, MRWD e WFC sio comparados a seguir, dentro de

certas condigdes.
Condicgdes

» SHo utilizadas as imagens Lena (Fig.3.5), Barbara (Fig.3.6), ¢ Baboon (¥ig.3.7). Todas
elas em tons de cinza com dimensfio 512 x 512

» Todas as imagens foram decompostas a partir de uma transformada waveler diadica
(pirdmide de subbandas), utilizando-se filtros spline biortogonais 9/7.

» Nio foi utilizada alocacdo de bits Otima.

» Primeiro, os coeficientes wavelets foram quantizados com o mesmo quantizador escalar
uniforme. Os resultados foram entfo codificados em planos de bits de acordo com o
método determinado pelo algoritmo em quest8o.

» O desempenho desses algoritmos ¢ medido da forma usual a partir de curvas de taxas de
distorgéio, onde a taxa € medida em bits por pixel e a distorg@io PSNR ¢ definida como,

PSNR(db) = 20log,, E%—E-E (3.1}

onde RMSE ¢é a raiz quadrada do erro quadratico médio entre a imagem reconstruida e a

imagem original.
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Fig.3.6. Imagem Barbara
Fig.3.5 Imagem Lena

Fig.3.7 Imagem Baboon

Na Fig. 3.8, compara-se os desempenhos dos algoritmos EZW, SPIHT, MRWD, SLCCA
¢ WFC a partir de suas curvas de taxas de distor¢dio obtidas para a imagem Lena. Nessa
mesma figura, apresenta-se como referéncia, o desempenho do JPEG para essa mesma
imagem. Observa-se a partir desse resultado que os algoritmos wavelers para compresséo
de imagens, representados pelos algoritmos SPIHT, MRWD, SLCCA e WFC, tém um
desempenho superior ao JPEG. Isso se torna mais evidente quando os resultados sdo
comparados, tendo-se em vista que tais algoritmos ndo apresentam artefatos devido ao

efeito de blocos tdo comuns no JPEG. Entre os demais algoritmos, o EZW foi o que
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apresentou pior desempenho. Isso era esperado porque o EZW ¢ um referencial, devido a
que foi o primeiro algoritmo que levou as wavelets ao topo do reconhecimento dentro dos
compressores de imagem tanto em eficiéncia quanto em simplicidade (computaciorzl). De
fato, muitos algoritmos, entre eles 0 LZC de Taubman [45], foram desenvolvidos a partir
do EZW. Nesse contexto, o algoritmo que mais se destacou como uma evolugfo
significativa do EZW foi o SPIHT, apresentando alto desempenho em termos de taxa-
distor¢dio e simplicidade computacional. Pelos resultados da Fig.3.8, o MRWD e SPIHT
tiveram desempenhos semelhantes a partir de conceitos diferentes. O MRWD explora as
propriedades que os coeficientes significativos dentro de uma subbanda de detalhes
apresentam, ou seja, tendem a se clusterizar, ¢ o SPIHT explora a propriedade de
dependéncia entre as subbandas de coeficientes insignificantes (zeros). O SLCCA obteve
um desempenho superior a0 MRWD e SPIHT. Resultado esse esperado, visto que o
SLCCA explora tanto a clusterizagdo de coeficientes como a dependéncia entre subbandas,
porém de coeficientes significativos. O WFC obteve desempenho médio comparavel ao do

SLCCA para a imagem Lena.

B

PSNR (dB)
5 B 8 B ¥ 8§ 8 B

0N
&

Fig.3.8: Desempenho do EZW, SPIHT, MRWD, SLCCA, WFC e JPEG para imagem Lena

Na Fig. 3.9, o desempenho dos algoritmos foi semelhante ao obtido para a imagem Lena.
A diferenca esta no desempenho do WFC que para essa imagem foi ligeiramente superior
ao SLCCA. Uma explicagio para esse fendmeno estd nas diferencas entre as imagens Lena

¢ Barbara. A imagem Barbara apresenta um niimero bem maior de regides de textura do
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que a imagem Lena. Tanto o SLCCA quanto o WFC apresentam um bom desempenho em
regides de textura. Porém Lim {46] demonstrou que sao exatamente as regides de textura e
de bordas as de predi¢io fractal mais eficiente. Por esse motivo, o WFC teve um

desempenho superior a0 SLCCA para todas as taxas de bits analisadas para a imagem

Barbara.

PSNR (d83)

Fig.3.9: Desempenho do EZW, SPIHT, MRWD, SLCCA, e WFC para a imagem Barbara .

Entretanto o desempenho mostrado na Fig.3.10 para a imagem Baboon mostrou uma
inversdo de desempenho. Nesse caso, 0 WFC obteve o pior resultado entre os codificadores
avaliados mesmo sendo a imagem Baboon uma imagem com alto conteudo de bordas. A
explicagio nesse caso é que 0 WFC utiliza a predicdo fractal em conjunto com o LZC [45]
e tanto 0 LZC quanto o EZW ndo tém um desempenho tdo elevado em imagens muito ricas
em detalhes. Nesse caso, o codificador wavelet utilizado, diminuiu o desempenho do WFC.

Sugere-se entdo para solucionar esse problema a implementacio da predigdo fractal com o
SLCCA ou MRWD.

Salienta-se que apesar do SPIHT nfo ter apresentado o melhor desempenho, ele € em
conjunto com o EZW, o algoritmo mais eficiente no aspecto computacional. Entre os
algoritmos apresentados o que apresenta maior esforgo computacional ¢ o WFC, cuja

técnica de predigdo fractal envolve intrinsecamente um processo de busca e otimizagdo.



PSNR (48)

Fig.3.9: Desempenho do MRWD, SPIHT, SLCCA e WFC para a imagem Baboon.

3.3. A Transformada Wavelet na Compressao de
Video.

I. INTRODUCAO.
No cenario atual das telecomunicagbes, a compressio digital de video, é uma area de

grande importdncia. A maturidade alcancada pelas técnicas de compressio, a
disponibilidade de tecnologia para se implementar codificadores a custos razoaveis
conjuntamente com a crescente demanda pelos novos servigos de video, tais como a HDTV
(“High Definiiion Television™) t€m aumentado o interesse por algoritmos que sejam
eficientes e que satisfacam as novas exigéncias dos servigos de telecomunicacdes.

A utilizac8o da transformada wavelet nessa aplicacio ¢ uma conseqiiéncia dos bons
resultados na compressdo de imagem estaticas. Como foi visto na segfo anterior existemn na
literatura codificadores que usando essa transformada apresentam resultados muito
satisfatérios [12, 42, 47, 48]. Enquanto o problema de compresséo de video for encarado de
uma forma diferente daquela em que simplesmente se codifica diretamente uma imagem,
principalmente devido a presenga de movimento, € de se esperar que prosperas técnicas de

compressdo de imagens, freqiientemente fardo parte dos algoritmos de codificacdo de video

[12].
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Il. FUNDAMENTOS DA COMPRESSAO DE VIDEC
O objetivo do codificador de video é a reducfio da taxa de bits necessaria tanto para o

armazenamento quanto para a transmissdo. Isso € feito através da exploragio de
redundéncias de maneira que apenas um conjunte minimo de informagdes seja codificado
entropicamente. O desempenho da compressdo, entretanto depende das técnicas utilizadas e
do conteido das cenas. Em sistemas praticos, um compromisso entre o desempenho e a
complexidade deve ser levado em conta.

O processo de compressio ¢ realizavel devido a que o numero de bits necessérios para se
representar uma imagem pode ser reduzido, explorando-se a redundincia natural das
seqiiéncias de imagens. Em geral pode-se identificar os seguintes tipos de redundéncia:

Redundincia psico-visual: O olho humano nfo reage com igual intensidade a todas as

informagGes visuais contidas em uma imagem. Algumas informacfes tém menor
importéncia relativa, ou seja, sdo psico-visualmente redundantes, podendo ser eliminadas
sem que uma perda na qualidade da imagem possa ser percebida. Essa redundéncia €
explorada através da subamostragem da crominéncia.

Redundincias espacial e temporal: As seqgiiéncias de video possuem esses tipos de

redundéncias [49, 50, 51]. As correlagdes exploradas pelas técnicas de compressdo sdo
especialmente aquelas entre pirels de um mesmo quadro (espacial) ou entre pixels de
quadros adjacentes (temporal), ou seja, assume-se que a magnitude de um pixe/ de uma
imagem pode ser predito a partir dos pixels vizinhos do mesmo quadro (utilizando-se a
codificagdo intraquadros) ou de pixels de um quadro adjacente (utilizando-se a codificagdo
interquadros).

A codificac8o intraquadros € a maneira mais simples, tanto conceitualmente guanto em
termos de implementacdo, de se obter uma compressdo de seqiiéncias de videos. Nessa
abordagem cada quadro ¢ tratado como uma imagem estética sendo que uma técnica de
compressdo de imagem ¢ entdo aplicada [51]. A codificacdo interquadros ¢ uma técnica
mais elaborada do que a anterior. Explora a dependéncia entre os quadros consecutivos do
sinal de video, ou seja, a redundéncia temporal da seqii€ncia. Para isso ¢ utilizada uma
técnica denominada predicdo com compensacgfio de movimentos [49, 50] a qual se associa a

codificacio DPCM (“Differential Pulse Code Modulation™).



A compensacdc de movimentos € um conceito que estd baseado na estimacgfio de
movimentos entre quadros. Se o processador de reducdo de redundéncia temporal emprega

compensacdo de movimento, sua saida pode ser expressa do seguinte modo:

e(x,y, ) =1{x, v.t) - I{x —uw,y—v,t = 1) (3.2)
onde /(x,y,f) sdo os valores dos pixels na localizagdo espacial (x, y) no quadro(t) e
I(x—u,y—v,t —1) sdo os correspondentes valores dos pixels na localizagdo espacial
(x —u,y—v,t) no quadro(t —1). As coordenadas (uv) de saida do estimador de

movimento, define o movimento relativo de um bloco de um quadro para outro e é
chamado de vetor de movimento do bloco centrado em (x,)).

Resumindo, se uma cena apresenta uma quantidade de movimento relativamente baixa, a
melhor predicdo ¢ freqlientemente obtida a partir dos pivels do quadro adjacente
temporalmente. O movimento dos pixels pode ser descrito por um numero limitado de
parémetros de movimentos, isto ¢, os vetores que descrevem a trajetoria de deslocamento
dos pixels entre quadros consecutivos.

A estimacdo de movimentos € o processo de determinacio dos vetores de movimento. Os
vetores resultantes sio transmitidos para o receptor. Nesse, o decodificador identifica qual €
a area da imagem de referéncia utilizada para a predicio através de uma compensacgio de
movimento. Soma-se entfo, essa predicdo com a diferenca decodificada para se obter uma
imagem reconstruida. A compensagdo de movimento também é realizada no codificador

para se calcular o erro de predigéo que serd codificado [12, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58].

I1i. CODIFICAGAQO COM ESCALONABILIDADE.

.1 INTRODUQAG
A codificacdo com escalonabilidade consiste, na codificacdo do sinal em vérios niveis de

hierarquia sendo que a decodificagdo em determinado nivel dessa hierarquia depende da
disponibilidade de dados de todos os niveis inferiores a esse nivel.

Para se obter sinais de video com diferentes resolucfes (espaciais, temporais) ou niveis de
qualidade, sfo utilizados sistemas escalondveis, também chamados de codificadores em
camadas, ou codificadores hierdrquicos. O objetivo desses sistemas € o de oferecer uma

compatibilidade ou interoperabilidade entre os diferentes servigos ou padrdes. Por exemplo,
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para a transmissdio dos sinais de televisdo digital ¢ de HDTV (“Hight Definition TV™), a
compatibilidade entre os varios sistemas € vital. E importante e necessario que o usuério de
TV convencional possa receber o sinal de HDTV e obter um sinal de menor resolucéo
(correspondente a TV convencional) sem ter que decodificar todo o sinal recebido
[49, 50, 51].

Existem basicamente duas formas de se obter seqiiéncias de videos com escalonabilidade:

a codificagio simulcast e a codificagio com escalonabilidade.

111.2. CODIFICAGAOQ SIMULCAST
Na codificacio simulcast cada camada de video corresponde a um tipo de resolugéo ou

qualidade e ¢ codificada independente das outras. A banda de freqiiéncia disponivel ¢
particionada de acordo com a resolugdo ou qualidade que se deseja atribuir a cada camada.

Nessa codificagfio sdo utilizados decodificadores independentes para cada camada.

Hi.3. CODIFICAGCAO COM ESCALONABILIDADE.
Na codificagio de video com escalonabilidade, a primeira camada de video € codificada

independentemente, enquanto as demais sdo codificadas de acordo com a anterior. A
primeira camada é denominada camada base e transporta um sinal com qualidade ou
resolugio basica. Essa camada, pelo fato de ter sido codificada independentemente, pode
ser decodificada por decodificadores ndo-escalondveis. As outras camadas, denominadas
camadas de enriquecimento transportam as informagdes de refinamento ou enriguecimento
e quando séo adicionadas ou combinadas com a camada da base, geram um sinal com
qualidade ou resoluc@o mais alta.

Geralmente a codificacdo com escalonabilidade € mais eficiente do que a simulcast, uma
vez que com excecdo da camada base, todas as outras camadas sfo codificadas utilizando-
se parte da banda de informagfio atribuida 4 camada anterior. O aumento da eficiéncia,
entretanto vai depender do tipo de técnica utilizada, do mimero de camadas e da parti¢éo da
banda de freqiiéncias. Esse aumento implica, porém em um aumento da complexidade em
relagio a codificagfio simulcast. Em geral, utiliza-se um codificador com escalonabilidade

com duas camadas: uma camada de base e wma camada de enriquectmento.
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l.4. CODIFICADORES COM ESCALONABILIDADE VERSUS CODIFICADORES SEM
ESCALONABILIDADE.
1. A codificacio em camadas possui um poder de recuperagdo contra €rros na perda das

camadas, pois garante que os dados contidos na camada bdsica sejam recuperados
garantindo dessa forma uma qualidade minima, aumentando a robustez do sistema em
canais sujeitos a erros de transmissdo. Isso ¢ importante, por exemplo, em redes do tipo
ATM (“dssynchronous Transfer Mode”) como base para o sistema B-ISDN
(“Broadband Integrated Servise Digital Network”) e em aplicagdes de radiodifuséo
através de satélites ou distribuicio terrestre. Apesar de ser possivel empregar codigos
corretores de erro para se reduzir os erros de transmissdo ¢ mais interessante aceitar que
alguns erros cheguem ao receptor de video e tentar disfarga-los. Os codigos corretores
devido a seu alto custo podem ser utilizados na prote¢do apenas dos dados mais
sensiveis.

2. A maior vantagem da codificagio em camadas e a sua capacidade de oferecer
compatibilidade entre os padrdes recomendados pelo CCITT (“Comirté Consultatif
International Telegrafique et Telephonique” — atualmente ITU-T-“International
Telecommunications Union™), de codecs para ISDN (banda estreita) ¢ para B-ISDN
(banda larga). A camada de maior prioridade do novo codificador B-ISDN deve ser
idéntica a do sinal completo do codificador ISDN. Assim, os sinais emitidos pelos
decodificadores mais novos podem ser decodificados pelos mais antigos sem um custo
extra. As camadas de prioridade menores contém versdes finamente quantizadas da
diferenca entre o sinal completo e a primeira camada [59].

Existern cinco tipos basicos de escalonabilidade: Temporal, Espacial, de Dados, Relagdo

Sinal-Ruido, e Hibrida. Nas se¢fes seguintes eles sdo apresentados.

I11.5. ESCALONABILIADADE TEMPORAL.
Consiste em se codificar duas camadas com resolucdes temporais proprias, de maneira

que quando as camadas sdo combinadas obtém-se uma resolu¢éo temporal completa igual a
do sinal de entrada. A taxa de entrada de quadros é simplesmente particionada entre a
camada de base e as camadas de enriquecimento. Esse tipo de escalonabilidade pode ser
utilizado para se obter interoperabilidade entre o video entrelagado e o progressivo, por

exemplo, em HDTV, para o qual a migragio da primeira geraco de HDTV entrelagada
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para a versio de HDTV progressiva de alta resolugdo temporal € possivel de maneira
compativel. Ha também outras aplicacdes, tais como, a geragdio de novos servicos de
comunicacdes utilizando-se resolucdo de TV com um formato progressivo com o dobro da
taxa de quadros. Essa aplica¢o exige uma interoperabilidade com os displays de TV

existentes.

[11.6. ESCALONABILIDADE ESPACIAL
E uma codificacdo em camadas, onde cada camada possui uma resolugio espacial propria,

mas uma mesma resolucio temporal e qualidade. As camadas sfo fracamente
correlacionadas sendo que existe uma considerdvel liberdade na utiliza¢do de resolugdes e
formatos de videos em cada camada. A resolucfo espacial ¢ incrementada quando se passa
de determinada camada para a camada superior, A camada mais alta utiliza uma predigéo
espacial intercamadas, com relagfo as imagens decodificadas da camada inferior. Essa
prediciio é responsavel pelo aumento do desempenho do codificador. Uma aplicagfio desse
tipo de escalonabilidade é permitir a interoperabilidade, na transmissfio dos sinais de TV
digital ¢ HDTV, em que a resolugdio da TV deve ser incrementada para atender os

requisitos do sistema de HDTV.

11.7. PARTICIONAMENTO DE DADOS
Esta técnica consiste na particio de um sinal ja codificado em duas camadas ou partigdes.

No caso do sinal de video a seqiiéncia codificada ¢ segmentada em duas ou mais camadas
para transmissdo ou armazenamento. A cada camada pode ser atribuida uma prioridade
diferente o que possibilita, uma transmiss&o menos sensivel a erros. Através desta técnica
pode-se obter, um escalonamento por separagdo espectral. Esta técnica pode ser utilizada na

transmissdo de video em redes ATM.

111.8. ESCALONABILIDADE SNR (RELAGAO SINAL- RUIDO)
Neste caso o escalonamento gera camadas individuais de sinal codificado, com nivel de

qualidade diferente, mas com a mesma resolugdo espacial ou temporal. O escalonamento ¢
obtido através da requantizacdo dos coeficientes. A camada base transporta os coeficientes
com a qualidade mais baixa, enquanto a camada de enriquecimento transporta os
coeficientes de refinamento. Quando esses tltimos coeficientes sfo adicionados a camada

mais baixa enriquecem a relagfo sinal ruido (SNR). O que muda de uma camada para outra
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¢ a qualidade de reproducdio, devido a essa caracteristica, se apenas a camada base for
recuperada no receptor, a imagem reconstruida tem uma qualidade basica. Este tipo de
escalonabilidade pode ser aplicado na transmissioe de sinais de TV digital (ou HDTV) com

deferentes niveis de qualidades.

111.9. ESCALONABILIDADE HiBRIDA
Nesta técnica s30 combinadas dois ou mais tipos diferentes de escalonabilidade. Se duas

técnicas de escalonabilidades sdo combinadas para se formar uma hibrida, entdo sio obtidas
trés camadas (como minimas): a camada base, a primeira camada de enriquecimento, e a
segunda camada de enriquecimento. A primeira camada de enriquecimento é a camada
imediatamente inferior & segunda camada de enriquecimento, da mesma forma que a

camada base € a camada imediatamente inferior 4 primeira camada de enriquecimento.

3.4. A ESCALONABILIDADE E A TRANSFORMADA WAVELET

I. INTRODUGAO
A transformada wavelet prové uma maneira ficil de se implementar a codificagdo com

escalonabilidade espacial. Isso se deve ao fato da decomposicio wavelet apresentar a
propriedade de escalonabilidade de forma natural, uma vez que, ao se decompor uma
imagem utilizando-se a transformada waveler obtem-se uma outra imagem com uma

resolucfo espacial inferior e trés imagens de enriquecimento.

Il. CODIFICACAOC DE VIDEO ESCALONAVEL BASEADA NA TRANSFORMADA
WAVELET
Na Fig. 3.10 apresenta-se uma proposta de um codificador de video com escalonabilidade

espacial baseado na transformada waveler [60]. O sinal de entrada é decomposto pela
transformada waveler, produzindo quatro imagens resultantes diferentes: a subbanda de
baixas freqlincias e as subbandas de detalthes. A subbanda de baixas freqiiéncias ¢
codificada utilizando-se um codificador de video com compensagdo de movimentos, que
pode ser baseado na transformada waveler ou na DCT. As imagens de detalhes passam por
um estagio de compensacio de movimentos. Em seguida sfo codificadas por um

codificador EZW [40].
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ViDEQ Codificacie com
Transformada Comp Ge Mav. »
Wavelet SUBBANDA (TW ou DCT)
DE
BAIXAS FREQUENCIAS

CAMADA BASICA

SUBBANDA
333
DETALHES

Compensagio de Mov. ___________} LCodificador ’

(Baseada na TW) EIW

CAMADA DE
ENRIQUECIMIENTO ESPACIAL

Fig. 3.10: Codificador com escanolabilidade espacial baseado na transformada wavelet.

Em geral, assim como no caso de imagens estdticas, podem ser utilizadas de 2 a
camadas de decomposi¢io.

A redundéncia temporal de uma seqiiéncia de video ¢ eliminada pela compensacdo de
movimentos sendo que os quadros de erro de predicdo sfo entdo codificados e quantizados.
Fvidentemente existem outras formas de codificagfo além da apresentada na Fig. 3.10. Por
exemplo, a compensagdo de movimentos pode ser realizada antes da TW ou ainda os
quadros de erro de predi¢do podem ser descorrelacionados utilizando-se uma DCT
(“Discrete Cosine Transform™).

Nessa estrutura, a escolha do algoritmo de estimac@o de movimento € crucial e determina
o desempenho e complexidade do codificador [60]. Zhang et al [48] propuseram uma
técnica de estimacdo de movimentos com multiresolucdo (MRME) que estima os vetores de
movimentos no dominio da TW. Nessa técnica a estimac@o dos vetores de movimento €
realizada de acordo com o indice da camada de decomposicdo. Os vetores de movimento
das subbandas de detalhes e a subbanda de baixas freqiiéncias da tGltima camada de
decomposigdo sdo calculados através de um algoritmo de estimagdio de movimento
tradicional, semelhante ao utilizado pelo MPEG [49]. Os vetores de movimento das demais
camadas sdo calculados através de uma predi¢iio que utiliza os vetores da proxima camada
como referéncia.

Considere-se por exemplo, uma decomposi¢io wavelef em trés camadas. Os vetores das

subbandas D; , D; e 5’2 , da segunda camada de decomposicio sdo preditos a partir dos

3

%, da terceira camada.

vetores das subbandas D, D, e
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Assim como as técnicas tradicionais, a estimacio de movimentos na MRME é realizada
com base em blocos de pixels. Entretanto, os blocos utilizados nessa técnica possuem
tamanhos diferentes de acordo com a camada de decomposicio. Assim, por exemplo, para
uma decomposi¢o em 3 camadas utilizando-se um bloco » x n de referéncia, as subbandas
da primeira, segunda e terceira camadas sdo divididas em blocos de tamanho n x 1, Zn x 2n,
e 4nx 4n. Dessa forma, garante-se que o numero de blocos em todas as subbandas seja
idéntico.

Em relacdo aos esquemas com escalonabilidade baseados na DCT, esse tipo de
codificador segundo [60]apresenta melhores valores de SNR e uma qualidade subjetiva
superior. A TW nfo introduz os efeitos de blocagem e reduz muito o ruido mosquiro

[42, 47, 48).
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CAPITULO 4.

Subsistema Codificador de Imagem baseado na
Transformada Wavelet para a Codificacdo dos Sinais de
Video

I. INTRODUGAO
No Capitulo 3 foi apresentado um estudo comparativo entre os algoritmos “wavelets”,

considerados no estado da arte em compress@o de imagens. Foram também mostrados, os
principios e conceltos utilizados por esses algoritmos considerados promissores em
compressdo de imagens. Concluiu-se que, nos tltimos anos, o avango significativo na
codificacdo de imagens utilizando-se transformada waveler (TW) deve-se principalmente as
estratégias Inovadoras para a organizagdo e representacio dos dados da imagem
transformada. Destacou-se que a utilizagdo da TW na compresséo de sinais de video € uma
conseqiiéncia dos bons resultados obtidos na compressédo de imagens.

Video digital consiste basicamente de uma seqiiéncia de imagens. Dessa forma, técnicas
de codificacdo de imagem sio também utilizadas para codificagdo de video. A principal
diferen¢a entre imagem e video digital € que o video tem uma dimensfo adicional, a
dimensdo temporal. Técnicas adicionais podem ser utilizadas para se extrair a redundéncia
associada a essa dimens&o, por exemplo, a codificacdo de diferencas entre quadros usando-
se algoritmos de estimagfo e compensa¢do de movimento.

Nesta secdo apresenta-se um codificador de imagem baseado em TW que foi

implementado para ser utilizado como um dos blocos do codificador de video digital.

Il. IMPLEMENTAGAO DA TRANSFORMADA WAVELET
A analise de multiresolugfio bidimensional (MRA) [13] de uma imagem, f(x,y), pode ser

implementada através da utilizagfio da transformada wavelet. Neste trabalho, assim como
na maioria dos codificadores publicados recentemente na literatura, utiliza-se uma
generalizacgo  do  caso  unidimensional para o  caso  bidimensional
[12,13, 18,41, 44, 60, 61].

O algoritmo unidimensional ¢ inicialmente aplicado as linhas da imagem e depois as

colunas. A idéia é primeiramente realizar uma MRA para cada linha da imagem,
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substituindo-se o valor original de cada pixel pelo coeficiente MRA e a seguir repete-se o
processo para cada coluna da imagem. Nos Cap.2 e 3, ja apresentados, pode-se obter os
detalhes da fundamentagfo matematica desse procedimento.

Apbs o primeiro estagio de decomposiciio, sdo geradas 4 subbandas. A subbanda que
contém os coeficientes de baixas freqli€ncias ¢ chamada LL,, e pode ser considerada uma

aproximacgdo de baixa resolucdio da imagem original. As subbandas que contém os

coeficientes de alta freqliéncia na vertical, horizontal e diagonal, s3o chamadas
LH,, HL,, HH,, respectivamente.

O proximo estagio de decomposicio segue acoplado & banda LL,. Ele gera as subbandas
LL,,LH, ,HL, ,HH,, onde analogamente Ll é uma aproximacfo de LL; em baixa

resolugfio. Para NV niveis de decomposicdo, serdo geradas 3N subbandas de detathamento

(subbandas de alta freqiiéncia). A Fig. 4.1 ilustra esse processo.

LL, | HL
LL HI, Hi,
LH, | HH,
LH, HH, LH, HH,
Imagem Original Primeiro Estagio Segundo Estagio

Fig. 4.1: Dois primeiros estagios de decomposicio waveler da imagem.

Sdo também importantes as dimensdes de cada subbanda geradas a partir da imagem
oniginal, de dimensdes J linhas por H colunas. Cada estdgio da decomposi¢cio em
subbandas ¢ implementado através da aplicacfio dos filtros 4s linhas e as colunas da

aproximacfio obtida (LL, para o n-ésimo estagio). Os filtros unidimensionais utilizados

—~

nessa decomposi¢io sio os filtros conjugados em quadratura # e G que possuem
respostas impulsivas A(—n) e g(-n), respectivamente {13, 18]. Apos essas convolugdes, as
linhas ou colunas da imagem sfo dizimadas por um fator de 2. No entanto, a convolugdo

linear de um sinal discreto de um certo comprimento N, com um filtro qualquer de

comprimento N, produz uma saida de comprimento N, + N, —1 [10]. De acordo com o
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esquema de decomposi¢io MRA bidimensional, para conservar o niimero total de amostras,
as convolucdes devem manter o comprimento N, original das linhas e colunas. Dessa

forma, apos a dizimacgfio, cada linha ou coluna terd um comprimento exatamente de

A% onde N,¢€ par. Para se obter esse resultado ha duas alternativas [62]. Uma delas € a

utilizacdo da convolucio circular e a outra ¢ utilizar a extensdo simétrica da linha ou coluna
a ser filtrada. Ambas as alternativas exibem a mesma complexidade computacional e
satisfazem o critério de reconstruciio perfeita. A técnica de extensfo simétrica foi utilizada
neste trabalho devido as vantagens que oferece do ponto de vista de compactacdo de

energia, conforme sera visto em detalhes na proxima sec¢do [62, 63].

i1.1. IMPLEMENTAGAO DA CONVOLUGAO COM EXTENSAO SIMETRICA
Um dos problemas relativos ao uso de bancos de filtros para a codificacdo de dados ou

sinais de duragfo finita, como vetores de linha ou colunas em uma imagem digital, é a
manipulagiio de condigdes de contorno nas bordas do vetor. Torna-se necessario definir

uma extensdo y do vetor finito x, para computar os coeficientes da transformada quando

os filtros se estendem além do vetor com o qual estd conveluindo. As solugBes de extensido
periddica ou com zeros (zero padding) introduzem descontinuidades no sinal de entrada, x.
Essas descontinuidades adicionam varidncia nas subbandas de detalhes ou altas freqiiéncias
reduzindo o ganho de codificagéo.

As transformadas que conservam o numero de amostras entre o sinal discreto ou vetor
original e sua representacio no dominio da transformada sdo chamadas “nfo expansivas”™.
A TW sendo implementada através de bancos de filtros mostra ser entfo uma transformada
expansiva, ja que as convolucdes do sinal de entrada com os filtros aumentam o
comprimento do sinal.

Seja N, o comprimento do vetor de entrada x{r) em um estigio unidimensional de uma
decomposi¢iio MRA, como mostram as figuras Fig.2.8 e Fig.2.9. Os filtros biortogonais de
decomposicdo passa-baixas e passa-altas #(—#) e g(—n) possuem comprimentos p e g,
respectivamente. A decomposicio MRA terd como resultado dois vetores de comprimento

(Vo +p -1) e ¥ +g-1) totalizando assim N, -1—&2:}——&,————31 coeficientes. Caso o sinal de

2 2 2

entrada seja uma imagem de dimensdes ¥ xH, a decomposicio MRA levaria a
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VH+V (p+g—2)+H (p+g~2) coeficientes. Para valores tipicos de V' = H =512, p=9

e g =7, tem-se um aumento de aproximadamente 5,5% no nimero de amostras necessarias
para se representar o sinal em somente um estagio de decomposicio. Claramente esse é um
problema que vai de encontro a finalidade primaria de se comprimir o sinal.

Caso certas restricbes relacionadas ao sinal de entrada e aos bancos de filtros sejam

satisfeitas, a TW implementada na forma de bancos de filtros pode tornar-se uma

transformada nfo expansiva [62, 63]. Brislawn verificou que se o comprimento N, da

entrada unidimensional for par, e se os filtros exibirem simetria e possuirem comprimentos
menores que N,, entdo a MRA podera ser implementada sem causar aumento no
comprimento do vetor de entrada, através de uma convolugfio circular entre uma extensio
simétrica do sinal de entrada e os filtros. Felizmente esse é o caso dos bancos de filtros
biortogonais.

As descontinuidades introduzidas pela implementacéo circular s3o eliminadas porque se
utiliza uma extensdo par do sinal de entrada. Isso dobra o comprimento da entrada,
aparentemente dobrando o nimero de coeficientes resultantes. A chave para se implementar
esse procedimento de forma ndo expansiva estd em se usar filtros de fase linear que

produzam subbandas simétricas. Guardando metade de cada subbanda simétrica, o tamanho

total da transformada ¢ reduzido a N, coeficientes, tornando-a nfo expansiva. Para realizar
esse procedimento deve-se determinar as combinacdes de extensdes simétricas da entrada
com as simetrias e fases dos filtros que geram as subbandas simétricas.

Os detalhes do procedimento e as derivacBes algébricas podem ser consultados em
[62, 63].

Nas simulagdes deste trabalho foram utilizadas extensdes simétricas do tipo E{Vx(n).
Essa notacdo indica que o sinal de entrada x(n), n=012.,N, -1 ¢ estendido para o sinal
y(n), n=0,12,..,2N, -3, onde a primeira e a Gltima amostra de x(») somente aparecem
uma vez na extensio y(n), conforme ilustrado na Fig. 4.2.

Na Fig. 4.2 observa-se que:
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» Um segundo periodo de y(n) = E""x(n) ¢ representado, para tornar visivel que,
essa técnica ndo introduz descontinuidade na convolucfio periddica ou circular
(com periodo de 2N, ~2) de y(n) com os filtros biortogonais simétricos.

y(#) exibe simetria em torno de 0.
Chamando ¢, a amostra de simetria (ou atraso em grupo) do filtro simétrico de

decomposi¢io, o resultado da convolugfio de y(r) com o filtro seréd simétrico com

relacBoa n=q,.
.. . . L N
» A dizimago por 2 consiste em salvar as primeiras ~ ¢ 5 amostras alternadas a
partir de n=¢q,.
- S N, .
No estagio de reconstruglo, insere-se zeros entre essas % amostras ¢ realiza-se

novamente a extensdo simétrica do tipo E"V. A seguir desioca-se circularmente o vetor de
o, unidades & direita e procede-se com a filtragem dessa vez com o filtro de sintese, de
atraso em grupo o, . O resultado dessa ultima convolugio tem ainda comprimento 2N, ~2
¢ simetria em tomo de n=q, +«, . O resultado final sdo as primeiras N, amostras a partir
de n=a, +a,. E importante ressaltar que esse esquema de convolucdes com extensdo

simétrica também prové reconstrucio perfeita.
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0 N, -1
4 yn)=E; " x(n)
T

0 2N,-3

Fig. 4.2: Extensio simétrica par de um sinal x(»).

Il. ESTRUTURA REGULAR EM ARVORE PARA A ORGANIZACAO E
REPRESENTAGAO DOS DADOS
Uma importante propriedade estatistica, apresentada no Cap. 3, de similaridade entre

subbandas em diferentes escalas e o decaimento da magnitude de coeficientes wavelets
entre subbandas & medida que se refina a escala de resolu¢do é mostrada nas figuras Fig.3.2
e Fig. 3.5,

Conforme apresentada no capitulo anterior, a idéia consiste em se definir uma arvore de
simbolos nulos ou zeros (zerotree) que comega em uma raiz na decomposi¢io diadica que
também € nula. Algumas dessas raizes sdo exemplificadas na Fig. 3.5. Dessa forma, essa
raiz pode ser nomeada como o fim de bloco relativo a toda a rvore de zeros. Como a
arvore cresce em poténcias de 4, uma arvore de zeros permite descartar a representagio de
muitos simbolos insignificantes de uma s6 vez. Deve-se notar também que uma arvore de
zeros compreende coeficientes que correspondem a uma mesma localizagiio espacial na
fmagem original.

Recordando brevemente, foi citado que na implementagdo original do algoritmo wavelei

zerotree de Lewis & Konwles (1992) [64] sdo nomeados zeros todos os descendentes do
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coeficiente (raiz) quantizado como zero. Porém, quando um coeficiente € quantizado como
zero, a probabilidade de que seus descendentes, na estrutura de subdrvore wavelet, sejam
também zero é muito alta. Mesmo assim, é possivel a existéncia de algum descendente
significativo (ndo zero). Essa possibilidade gera uma fonte de erro no algoritmo de Lewis &
Konwles.

Na proxima segdo, apresenta-se uma implementagio da codificagdo zerofree. A
implementagio particular desenvolvida aqui estd baseada nas idéias usadas por Lewis &

Konwles (1992), Shapiro (1993), Said & Perlman (1996), descritas no Cap.3.

1. IMPLEMENTAGAO DA CODIFICAGAOC WAVELET DE ARVORE DE ZERO
O algoritmo desenvolvido apresenta as vantagens da estrutura mostrada na Fig. 4.3. Esse

algoritmo utiliza a técnica conhecida como “transmissdo progressiva”. Transmisséo
progressiva é um processo hierdrquico pelo qual uma imagem € enviada por partes, ou
camadas. Ou seja, uma versdio de baixa resolugdo da imagem € enviada de maneira que se
garanta uma qualidade basica. Os detalhes da imagem, ou informagbes de mais alta
resolucdo, sio enviados de uma maneira gradual. Essa ¢ uma propriedade desejavel em
aplicacbes como a Internet, onde o usuario pode observar a imagem intermedidria e decidir
se espera por um download completo, ou se passa para algo mais interessante. O fato de o
usudrio poder interromper a qualquer instante a transmissdo da Imagem representa uma
reducdo dos dados efetivamente transmitidos. Essa redugdio € chamada de compresséo

efetiva.

1i.4.1. TERMINOLOGIA E DEFINICOES
E necessario definir a terminologia utilizada para ¢ tratamento da estrutura de arvore

mostrada na Fig. 4.3. “Superior” refere-se ao topo da estrutura, perto dos coeficientes
wavelets de mais baixa resolugfio. “Inferior” refere-se & parte, que estd na base da arvore,
onde sdo localizados os coeficientes wavelet de mais alta resolugdio. A implementagio €
realizada com trés subbandas, LH, HH e HL, como se mostra na figura.

Movendo-se da parte superior a inferior na Fig. 4.3, cada bloco tem, no préximo nivel
mais baixo em cada banda, duas vezes a quantidade de colunas e linhas que tem o bloco no
nivel superior. Conseqiientemente, cada bloco do nivel imediatamente inferior, tem quatro

vézes mais coeficientes que o bloco imediatamente superior. Especificamente, um
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coeficiente em uma escala grosseira (chamado de “pai™), exceto nos blocos mais baixos,

tem quatros coeficientes que correspondem & mesma localizacio espacial, chamado de
“filhos™.

Matematicamente, se o pai estd na localizacdo (z', j) os quatros filhos imediatos estio
localizados em (21’—1,2 j~1),(2z‘—1,2 j),(Zz‘,?, j—l) e (21‘,2 j). Essa relacdo é mostrada na
Fig. 4.4.

LL3 Ixti

“Superior”

1x1
HH,| |HL;| |LH,
2x2
HH, HL, LH,
/ l \ 4x4
HH, HL, LH,

“Inferior”

Fig. 4.3: Os blocos da decomposicdo wavelef sao organizados nessa estrutura de drvore. A
representacio corresponde a TW de uma imagem de tamanho § x 8.
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Pai

(t.7)

Filhos

(2i-127-1) | (2i-12))

@izj-1) | (@)

Fig. 4.4: Cada coeficiente do bloco superior tem 4 filbos, no bloco imediatamente inferior.

Conforme frisado anteriormente no Cap.3 é importante se definir para implementagio do
zerotree o que significa dizer que um termo ¢ “significante”. Recordando brevemente, um

coeficiente waveler ¢ é dito ser “significante” com relagdio a um determinado limiar 7 se

lc|=T; caso contrério tal coeficiente ¢ considerado “insignificante”. Um coeficiente

insignificante ¢ tomado como sendo nulo. Existem muitos critérios diferentes para a selecdo
de T. Nessa implementacfo a partir da representagdo bindria de cada coeficiente waveler,
sdo selecionados, uma seqliéncia de limiares, sendo todos poténcias de 2.

No processamento das imagens um conjunto de simbolos € criado, como se mostra na
Tabela 4.1. Cada elemento desse conjunto € iniciado com “0” no comego de cada passo
comparativo com relagdo ao limiar 7, para indicar que o elemento ainda néo foi processado.

Neste trabalho ¢ usado um conjunto de cinco simbolos.

Tabela 4.1: Simbolos utilizados para o processamento.

SiMBOLO DESCRICAC

POS Coeficiente waveler que excede o valor de T. E significante e positivo.

NEG Coeficiente waveler que excede o valor de T E significante e negativo.

Zero isolado. Coeficiente wavelet que ndo excede o valor de 7. E

IZ N .
insignificante, mas tem um filho significante.
Raiz do zerofree. Coeficiente waveler que nio excede o valor de 7. E
ZR insignificante e o conjunto de filhos descendentes desse coeficiente

(subarvore), sdo coeficientes insignificantes.

A Filho insignificante de um ZR.
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Somente quatro simbolos, POS, NEG, IZ e ZR, s3o escritos no arquivo de saida (ourput
file). A decodificacio dos simbolos ZR ¢ expandida para preencher com zeros a subarvore
correspondente, de forma que nfo exista necessidade de escrever no arquivo de saida os
simbolos ZT correspondentes. Assim, ¢ possivel utilizar dois bits para se representar os
quatro simbolos. A utilizacfio de arranjos de simbolos bidimensionais difere das
aproximagoes realizadas pelo EZW [40] e SPTHT [41] e [65], que usam uma lista auxiliar
para a determinagdo das posicdes dos coeficientes significantes. Nessa implementagdo os
stmbolos sdo escritos no arquivo de saida em cada comparacio com o limiar, e assim deve-
se manter somente um arranjo de simbolos em memoria, em lugar de se ter um arranjo de

simbolos para cada valor de limiar.

1H.1.2. MANIPULACAO DOS COEFICIENTES INSIGNIFICANTES
Os coeficientes significantes sdo faceis de se controlar: se a magnitude do coeficiente

excede o limiar o simbolo € classificado como POS ou NEG, em dependéncia do sinal. Os
coeficientes insignificantes apresentam mais de um desafio. Antes de se classificar um
coeficiente insignificante como: 1Z, ZR ou ZT ¢ preciso nfo sé conhecer sobre aquele
coeficiente, mas também sobre seus descendentes (filhos, netos, taranetos, etc.) e pai. Isso
significa, ter informagdes sobre os coeficientes que estdo acima e abaixo do coeficiente
atual nas ramifica¢des da arvore.

Para se obter essas informac&es sfio realizadas duas passagens sobre 0s coeficientes: uma
no sentido “Inferior - Superior”, para identificar os pais dos filhos significativos, e outra
“Superior - Inferior” para identificar as raizes dos zerotree (ver Fig.4.3). Dentro de uma
subbanda (LH, HH ou HL) a passagem “Inferior-Superior” é primeiramente aplicada. Na
Fig.4.5 mostra-se o diagrama desse processo. Comegando no bloco mais baixo da
subbanda, sdo identificados os coeficientes significantes e classificados os elementos
correspondentes aos arranjos dos simbolos POS ou NEG. Nessa parte do algoritmo tem-se
as informagbes sobre os pais dos coeficientes: nenhuns dos pais desses coeficientes
significantes podem ser ZR ou ZT e entdo eles devem ser codificados como POS, NEG ou
IZ. Nesse ponto, todos os pais dos coeficientes significantes sio marcados como IZ.
Posteriormente, subindo-se através da arvore, esses elementos 17 serdo achados e os

correspondentes coeficientes significantes POS ou NEG podem ser escritos. O codigo dessa
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parte do algoritmo aparece na fun¢dio mark _parents no arquivo fzerotree, € pode ser

consultado no Anexo C.

OBTER O PROXIMO
COEFICIENTE <
{ movendo para cima)

SIGNIFICANTE
O COEFICIENTE

CODIFICAR
COMO
POS ou NEG

l SiM

MARCAR
OS PAIS QUE TEM
FILHOS SIGNIFECANTES

uz

MAIS

COEFICIENTES
9

v

IR PARA
“SUPERIOR-INFERIOR”

Fig. 4.5: Procedimento “Inferior-Superior” utilizado no algoritmeo.

Concluindo, na passagem “Inferior-Superior” numa subbanda, todos os *coeficientes
significantes” sdo identificados e codificados como POS ou NEG e todos 0s zeros isolados
sdo identificados e codificados como IZ. O resto dos coeficientes pode ser: ZR ou ZT.

A passagem “Superior-Inferior” identifica quais dos coeficientes restantes séo ZR e quais
sdo ZT. Comecando no topo da subbanda, é verificado o arranjo de simbolos, para saber
qual foi codificado. Como a verificagdo comega, no topo da subbanda, todo coeficiente que

ndo tenha sido codificado é um ZR. Isso é valido para todos, menos para os coeficientes
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que estéo no bloco mais baixo da subdrvore. Os coeficientes do bloco mais baixo, ndo tém
filhos e por defini¢do nfo podem ser ZR. Nesse bloco, os coeficientes que ndo tiverem sido
codificados, so classificados como IZ, em lugar de ZR. Quando um ZR ¢ identificado,
todos os descendentes filhos (netos, taranetos, etc.) na subdrvore sio marcados como ZT. Q
codigo dessa parte do algoritmo aparece na func¢3o mark parents no arquivo f zerotree e
pode ser consultado no Anexo C.

Na passagem “Superior-Inferior” também sdo escritos os simbolos no arquivo de saida
(output file). Quando um simbolo POS, NEG, IZ ou ZR ¢ encontrado, é passado para a
saida com o apropriado cédigo de dois bits. Os simbolos ZT, ndo sdo escritos no arquivo de

saida. Na Fig. 4.6 mostra-se o diagrama do processo “Superior-Inferior”.

OBTER O PROXIMO
COEFICIENTE
( movende para baixo)

»

siM NACQ

h 4

IR PARA
A PROXIMA SUBBANDA
o (SE A SUBBANDA E HL
SIMBOLO s ESCREVER NO R P“;)% EE:E:;ACAO
CODIFICADO ARQUIVO DE SAIDA )
E O — 0% SIMBOLOS »
POS, NEG, IZ ou ZT POS, NEG, IZ,
i (NAQ ESCREVER Z7}
CODIFICAR
COMQ iZe N
ESCREVER NO
ARQUIVO DE SAIDA,
CODIFICAR
COMOZR MARCAR
ESCREVER NO | ™ TODOS 08 FILHOS >
ARQUIVO DE SAIDA COMO 2T

Fig. 4.6: Procedimento “Superior -Inferior” utilizado no algoritmo,

IV. ORGANIZAGAO EM PLANOS DE BITS E CODIFICAGAO DE ENTROPIA.
O 1ltimo passo dos algoritmos de compressio de imagem, via transformacfo de sinais ¢ a

codificagéio de entropia. Esse processo € reversivel e nfo ha necessidade de aproximagdes.

Apds a quantizagio, os coeficientes assumem valores em um conjunto finito {a[ } Aidéia é

obter um mapeamento M reversivel para um novo conjunto {b, } tal que a média de bits por
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simbolo seja minimizada. Os parAmetros disponiveis para a busca desse mapeamento M so

as probabilidades de ocorréncia dos simbolos a,,p{a,). Se a variavel quantizada ¢

estacionaria, as probabilidades séo fixas e um mapeamento como ¢ de Huffman pode ser
utilizado [66].

Se as probabilidades variam durante a codificagfio, um mapeamento com codificacio
aritmética pode ser realizado. E importante ressaltar que pelo fato da codificacdo de
entropia néo apresentar perda de informac8o, pode-se associar duas ou mais formas dessa
codificagdio apds a quantizacdo. Essa € a idéia bésica por tras da qual ¢ aplicada a
codificacdo sem perda em um plano de bits na qual a imagem ¢ dividida em planos de bits
cada qual sendo codificado separadamente.

A técnicas de codificagdo de entropia podem tornar-se mais eficientes tendo em vista que
planos de bits mais significativos contém mais éreas uniformes conforme ja foi dito

anteriormente.

IV.1. IMPLEMENTAGCAO DOS PLANOS DE BITS.
Nesse algoritmo a codificagfio ¢ realizada a partir da construgio seqiiencial em planos de

bits da TW da imagem. Em nenhuma parte desse algoritmo armazena-se informagio, sobre
os valores reais dos coeficientes para cada nivel de limiar. Porém, subtraindo-se
sucessivamente as poténcias de 2 dos coeficientes, o algoritmo cria uma representacéio
binaria dos valores desses coeficientes. A cada passagem comparativa, através do
procedimento (loop) que contem o limiar € criado um plano de bits (ver Fig. 4.8),
comecando com 0§ bits mais significativos e terminando com os menos significativos,
como se mostra na Fig. 4.7.

No Cap.7, mostra-se a seqiiéncia de planos de bits e simbolos associados obtidos a partir

da aplicagdo desse algoritmo.
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BITS MENOS SIGNIFICATIVOS

BITS MAIS SIGNIFICATIVOS
<+

PLANOS DE BITS

Fig. 4.7: Planos de bits. O Algoritmo produz uma seqiiéncia de planos de bits correspondente a TW da
representacio binaria da imagem.

V. ALGORITMO DE CODIFICAGAO
As figuras Fig.4.8 e Fig.4.9 mostram, respectivamente os diagramas de bloco e de fluxos

desse algoritmo de codificacéo.

IMAGEM > TRANSFORMADA — SELECAQ DOS

ORIGINAL WAVELET COEFICIENTES
SEPARACAQ DOS
PLANOS DE BITS
IMAGEM -
CODIFICADA CODIFICACAO DE )
44—  ENTROPIA 2 [€—|CODIFICACAC EM 4—
ARVORE

Fig. 4.8: Diagrama de blocos do codificador.

O primeiro estagio do codificador consiste na aplicacdo da TW. Uma das familias de
wavelets estudadas e apresentadas no Cap. 2 pode ser utilizada: Haar, Daubechies, ou
Spline, sendo que outros tipos podem também ser colocados nesse algoritmo. O préoximo
estagio seleciona um valor do limiar T igual & maior poténcia de 2, que € menor do que a
magnitude do maior coeficiente wavelet. O software desenvolvido para se realizar esse
algoritmo mantém, de forma automadtica um acompanhamento, desses valores méaximos dos

coeficientes wavelets calculados. E fregiiente o caso em que o valor do coeficiente passa-
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baixas LL (o tnico coeficiente no canto esquerdo superior do arranjo transformado) tem a
maior magnitude dentro do arranjo transformado. Esse coeficiente nfo esta localizado em
nenhuma das trés subbandas LH, HH ¢ AL sendo desconsiderado na determinacio do valor
maximo transformado.

No arquivo de salda sfo escritos: o valor do coeficiente passa-baixas, tipo de waveler
utilizado, dimensdes das linhas (o sofiware sé trabalha com imagens quadradas) e o valor
log (T).

O terceiro estagio do algoritmo ¢ realizado dentro do procedimento {/oop) comparativo
com o limiar 7. O arranjo de simbolos € iniciado com “0” no comeco de cada passagem
pelo loop. Para cada subbanda sfo realizados os procedimentos: “Superior-Inferior” e
“Inferior- Superior” que foram descritos na Seccdo II.1. As subbandas sfo processadas na
ordem: LH, HH, HL. A cada volta (recall), os simbolos s8o escritos no arquivo de saida
como parte do procedimente “Superior-Inferior”. No final do loop, 0 limiar T € subtraido
de todos os coeficientes significantes, isto &, de todos os coeficientes que tem simbolos

POS ou NEG. O limiar ¢ em seguida reduzido pela metade, de modo que o novo valor de T

¢ % . O préximo passo dentro do loop € comparar 0s novos coeficlentes wavelets com esse

novo valor do limiar. Os simbolos resultantes séo escritos no arquivo de saida. O processo

comparativo dentro do loop continua até alcancar a condigio 7 =1.
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APLICAR
Transformada Wavelet

v

ATRIBUIR O VALOR DO
LIMIAR “T 7 = “MAIOR POTENCIA DE 2} * < “MAX COEFICIENTE”

v

ESCREVER
Neg Arquive de Saida
Valor do Coeficiente Passa-Baixa (LL)

v
NAO
PARAR < r«T5 |
y SM E
INICIALIZAR
O Arranjo de Simbolos a “9”
L 4
APLICAR SUBTRAIR
Processe “Superior- Inferior™ para LH o : coni
Processo “Inferior -Superior™ para LH T de Coeficientes Significantes
P p (POS, NEG)
v Y
APLICAR

Processo “Superior- Inferior” para K&
Processo “Inferior -Superior™ para HH

v

APLICAR
Processo “Superior- Inferior™ para HL
Processo “Iaferior -Superior” para HL

Fig. 4.9: Diagrama de fluxo do cedificador.

VI. ALGORITMO DE DECODIFICACAO
O diagrama em blocos desse algoritmo é mostrado na Fig.4.10. O cabecalho informativo

contém:
Tipo de wavelet;
Numero de linhas (imagem quadrada);

Valor do coeficiente passa baixas;

V V ¥V VY

N =log, (limiar);

» Nimero de planos de bits.
Assim como ¢ feito na codifica¢io usa-se na decodificagio um arranjo de simbolos de

mesmo tamanho da imagem para se armazenar os simbolos. O arranjo de simbolos é
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inicializado no mesmo arquivo fzerotree utilizado para a codificagdo. O arranjo de
simbolos ¢ iniciado com “0” no comego de cada passagem pelo limiar 7. Para cada valor
do limiar I" sdo lidos os simbolos das subbandas LA, HH, e HL desde a parte “Superior” ate
a “Inferior” dentro do arranjo de simbolos. Sempre que um simbolo ZR ¢é encontrado, esse
¢ expandido, completando com zeros toda a sub-arvore, através da atribuicdo do simbolo
ZT, para todos seus fithos, no arranjo de simbolos. Essa expansfo € realizada utilizando-se
o mesmo procedimento mark_children do arquivo zerotree apresentado no Anexo C.

Os valores da TW se mantém em um arranjo independente. Esse arranjo da TW ¢
iniciado com “0” no comego de cada processo de decodificagdo. Uma vez que o arranjo de
simbolos esta completamente cheio para um valor de limiar particular, os valores do arranjo
da TW sfo atualizados somando-se o valor de 7 a cada localizagdio do arranjo
correspondente com os simbolos POS e subtraindo-se o valor de T de cada localizacdo
correspondente aos simbolos NEG. Portanto, os valores da TW séo construidos a partir de
sua representacdo bindria, utilizando-se primeiramente os bits mais significativos e
progressivamente os menos significativos. A imagem decodificada ¢ obtida aplicando-se a
TW inversa apds o ultimo plano de bits ter sido construido.

No Cap.7 mostra-se a seqiiéncia de planos de bits obtida no processo de decodificagéo
da imagem Lena, desde o plano mais significativo até¢ o menos significativo, mostrando a
decodificagio zerofree junto com a técnica de transmissfio progressiva. Pode-se observar
quanta informagdo ¢ transmitida, aplicando-se a transformada inversa depois que cada

plano de bits ¢ construido.
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LER CABECALHO:

Tipe de Wav., # Linhas, Valor do passa baixas, Planos de bits, V = fog, (Iim z'ar)

v

CBACULO DO LIMIAR

T = 2.\'
v
c NAO
APLICAR T
4__.______________, <l
TW Inversa - T A
i vy SIM T
IMAGEM INICIALIZAR E
DECODIFICADA O Arranjo de Simboios a“g”
L 4
LER SIMBOLOS
de “Snperior™ a “Inferior™ paral H P S.OMAR. ,
EXPANDIR: ZR T a Coeficientes Significantes
(POS, NEG)
v x
LER SIMBOLOS

de “Superior” a “Inferior” parad
EXPANDIR: ZR

v

LER SIMBOLOS
de “Superior” a “Inferior” paraffL

EXPANDIR: ZR

Fig. 4.16- Diagrama de fluxo do decodificador.
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CAPITULO 5.

Codificagao de Video usando Técnicas baseadas na
Transformada Wavelet com Pré-processamento do Sinal

I. INTRODUGAO
Apresenta-se neste capitulo um esquema de um codificador de video baseado na

transformada wavelet (TW), com compensagdo local de movimentos. A proposta revela que
o processo de codificagdo do sinal de video se torna mais eficiente, quando um pré -
processamento do sinal € realizado, a partir de técnicas que exploram as redundéncias das
estruturas de subbandas wavelets. O algoritmo também explora a propriedade de
escalonabilidade que apresenta a decomposi¢io wavelet, onde uma vez feita a
decomposi¢o de uma imagem, obtem-se uma outra imagem com wma resolucdo espacial
inferior e tré€s imagens de enriquecimento. Essa caracteristica resultou muito atrativa, na
concepgiio do codificador hibrido proposto, onde a subbanda de baixas freqiiéncias €
codificada utilizando-se uma versio modificada do padrio MPEG-2 [67], com
compensacdo local de movimento, que futuramente estard baseada também na transformada
wavelet. O padrio MPEG-2 foi escolhido, devido ao fato de que apresenta um conjunto de
algoritmos e ferramentas que podem ser usados para variadas aplicacdes em diferentes
condi¢des operacionais, isto €, com diferentes taxas, diferentes meios de transmisséo ou
armazenamento, etc.

O esquema proposto ¢ resultado da adaptacdio de algumas idéias abordadas por
[68, 69, 70, 71, 72, 73] e das pesquisas que sobre esse tema foram realizadas e apresentadas
em [74, 75, 76].

Desse modo, no esquema proposto destacam-se trés técnicas:

1. Pré-codificagdo.
2. Codificagéo Hierarquica ou Escalonabilidade do sinal.
3. Compensacéio e Estimacio Local de Movimentos
Nessa parte da pesquisa, 0s esforcos foram dirigidos fundamentalmente para

implementacdo e teste das técnicas de Pré-codificacio e da Codificagfio Hierarquica a partir

101



da extens@o das técnicas usadas nos esquemas de codificacdo de imagens [73, 76], para a

codificagfio do sinal de video com algoritmos baseados na TW.

Il. DESCRICAO DOS SISTEMAS IMPLEMENTADOS PARA SIMULAGAO
O sistema mmplementado neste trabalho ¢ mostrado no diagrama da Fig.5.1. A seguir é

feita uma descricfo detalhada de cada um dos blocos integrantes do sistema.

CODIFICACAO
o PACC coMm
Seqgiiéncia » COMPENSACAOQ
de e - < i A >
s PRE-CODIFICACAQ E ESTIMACAO DE
nrada SUBBANDA MOVIMENTOS CAMADA
DE (MPEG-2) BASICA
BAIXAS FREQUENCIAS
CODIFICACAO
s EM _
ARVORE >
sw}iﬁéwms CAMADA
DE
DETALHES ENRIGUECIMENTO

Fig. 5.1: Diagrama em blocos do codificador,
l1.1. PRE -CODIFICACAO PACC

A introduglo e aplicago dessa técnica baseiam-se, nos conceitos de codificagio
condicional, particionada e agregada (PACC), proposta por D. Marpe e H. L. Cyon (1997)
[76].

A idéia, foi desenvolvida a partir da observagdo da propriedade de localizago espago-
freqliéncia da TW de imagens, o qual levou a criar um mecanismo que explora as
redundéncias caracteristicas da representacfo wavelets [75, 76].

Aplicando-se PACC, neste projeto, primeiramente os dados sio divididos, em diferentes
subfontes (“particdo”). No segundo passo os dados ou conjuntos particionados sdo
correlacionados e aproximados ao longo de subbandas descendentes (“agregacdo”).
Mediante o uso de modelos baseados na probabilidade condicional, pode-se recuperar, as
correlagdes entre as estruturas construidas, assim como das subfontes de dados, o qual pode
ser usado pelo codificador final (“codificag@o condicional™).

A maioria dos esquemas codificadores por transformadas publicados na literatura, aplica

combinadamente cédigos de comprimento varidvel, codificagdo de run-length e preditiva,
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para se remover a correlacdo dos coeficientes quantizados. Esses métodos sfo conhecidos
por oferecer uma boa relagio de compromisso entre eficiéncia e complexidade. Na procura
por obter-se uma melhora na eficiéncia da codificagio, modelos mais complexos e
sofisticados, estdo sendo desenvolvidos.

Assumindo-se um alto grau de dependéncia estatistica, no conjunto de dados, uma
aproximacdo para um modelo de ordem N, poderia ser realizada, mas para isso se
necessitaria estimar a funcfo de distribuicio de probabilidades (D) de M M valores
diferentes do vetor aleatdrio s = {Sg,..., $x}, €m um alfabeto de tamanho M, muito maior que
N, o que faz que esse modelo néo seja pratico de modo geral. Torna-se necessario, realizar
algumas modificacdes nesse modelo, para manter um grau maximo de dependéncia
estatistica entre os dados.

O primeiro passo nessa modificagdo é chamado de Particfo, onde a fonte € dividida para
reduzir o tamanho do alfabeto M. Na. Fig. 5.2 mostra-se 0 processo, proposto neste
trabalho, na pré-codificagio PACC. Observe-se no estdgio inicial a existéncia de trés
subfontes:

» Mapa de Significincia: indicando a alocac8io dos coeficientes significantes.

» Mapa de Magnitude: para armazenar os valores absolutos dos coeficientes
significantes

> Mapa de Sinais: que contém a informagdo do sinal e fase dos coeficientes
wavelets.

Essa estrutura para o tratamento e organizacio dos dados, como conjunto particionando, €
baseada nas seguintes propriedades estatisticas da transformada wavelets,

» Similaridade entre subbandas de diferentes escalas,
> Decaimento da magnitude dos coeficientes wavelets entre subbandas a medida que
se refina a escala de resolugao.

Um estudo mais detalhado sobre essas propriedades estéo no Cap. 2 [77].
O segundo passo, foi chamado de agregacdo, baseado nas idéias propostas em

[40, 42, 78, 79, ], onde os coeficientes insignificantes podem ser aproximados ao longo de
subbandas descendentes chamadas de drvore de zeros.
No tltimo estagio do pré-codificador proposto, ¢ formecido um modelo apropriado para o

processo de codificacdo hierarquica.
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Fig. 5.2 Pré-codificador PACC.

I1.1.1. PARTICAO

A base tedrica da “particio” ¢ dada por dois teoremas, que foram introduzidos
inicialmente em contextos diferentes [80] e descobertos mais tarde para serem usados na
codificagdio de imagens baseada na transformada waveler [81]. O primeiro, a partir de um
dos teoremas indica que a taxa da entropia de uma fonte pode ser reduzida dividindo-se a
fonte em subfontes desconexas nfo vazias [80].

No cendrio de codificagdo, esse principio da partiio da fonte tem uma aplicagio 6bvia: a
imagem transformada ¢ dividida, de acordo com uma estrutura de subbandas, nas subfontes

¢, com diferentes densidades de probabilidades. Embora esse primeiro passo da particio

possa ja diminuir a taxa total de entropia, s3o adicionadas mais duas etapas, para se obter

um intervalo adaptativo de particionamento, caracterizado pelo seguinte teorema:

Teorema 4.1: Particionamento de intervalo adaptativo.

Seja o intervalo dindmico de uma fonte § dada por 4= U[_ 4, ,onde 4, sdo subconjuntos,

desconexos e ndo vazios de 4 e definindo-se as subfontes § = {s eSs=a,ae Ai} €0
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conjunto de indicadores y = {xk i*c,{ =i, se 5, € 4, }, entdo a taxa total da entropia € dada

por:
R(S)= Y RIS )+ R(z) (5.1)

O intervalo de particionamento adaptativo ndo aumenta a taxa de entropia (que ¢ a

interpretacdo essencial da Eq.(5.1), mas permite recuperar a informagéo. Dividindo-se o

intervalo segundo a significincia dos coeficientes, resultard em uma subfonte &% dos

coeficientes significantes, sendo a fonte que contém a parte da informacéo dessa particdo

adaptativa chamada de mapa de significdncia y,,. Entdo, finalmente na Eq.(5.1),

representa-se um intervalo da partigdo adicional, que represente o sinal dos coeficientes
significantes,
R(¢,,)=R(x,)+ R(E[*)+ R(g,,) (5.2)

~mag

onde 0 mapa de amplitude ¢, ¢ a subfonte que contem a amplitude dos coeficientes
significantes e o mapa do sinal ¢,, armazena a informagéo relevante do sinal.

Na Eq.(5.2), observa-se que devido a substituicio do ¢,,, por dois mapas com

&)

indicadores de valores bindrios %,, € ¢,, e pelo mapa de amplitude, ¢/;* ndo altera o

limite mais baixo da taxa atingivel pelo codificador, mas o que € mais importante, sugere
uma maneira de aproximac¢éo em direcéo a esse limite.

O processo de particionamento permite uma melhor utilizacio da independéncia de
diferentes subfontes, quer sejam de diferentes tipos quer sejam de diferentes contetidos de

freqiiéncias.

.1.2. AGREGAGAO (ZEROTREE)
Para o processo de codificagfio de video duas exigéncias sdo essenciais:

> Apos a quantizacdo dos intraquadros (quadros tipo I} somente uma pequena fracéo
dos coeficientes deve ser nfo zero (significantes)

» A saida do esquema da predi¢do temporal deve ter um erro de predigdo, com uma
baixa energia, resultado da representacdo dos poucos coeficientes wavelet nio

zero (significantes) [82].
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Embora essas exig€ncias nem sempre sejam estritamente cumpridas, especialmente na
presenca de cenas com grande movimento, ¢ ébvio, que ¢ necessario um método eficiente
de codificag@o dos coeficientes insignificantes (zeros) quantizados. A idéia € definir uma
arvore de simbolos nulos ou zeros (zerotree). Dessa forma, a raiz pode ser nomeada como o
fim do bloco relativo a toda a arvore de zeros.

No Cap.4 foi discutida ¢ implementada a codificagdo zerotree.

11.1.3. CoDIFICACAO CONDICIONAL
Para a codificagio dos mapas com indicadores bindrios pode-se impor ao sistema

métodos de codificacio hierarquica.

11.1.3.1. CODIFICACAO HIERARQUICA

A codificagdo hierdrquica ¢ uma classe de técnicas em que a imagem € codificada em
varios niveis de qualidade ou resolugfio. O termo “hierdrquica” é utilizado, pois os dados
referentes 4 imagem sio organizados em ordem de importincia, ou seja, em varios niveis de
hierarquia, onde cada nivel corresponde a uma imagem reconstruida com um determinado
nivel de qualidade ou resolugdo. Nas técnicas que utilizam codificagdo hierdrquica,
algumas das caracteristicas desejaveis sdo listadas a seguir:

» A reconstruciio da imagem em determinado nivel deve aproveitar ao maximo as
informagdes ja transmitidas para os niveis inferiores,

» O escalonamento dos dados em niveis de hierarquia deve prejudicar 0 minimo
possivel 0 ganho de compressdo, em relacio ao obtido quando ndo ha o
compromisso de se possibilitar a reproducio da imagem em vérios niveis de
qualidade ou resolugéo.

» Devem existir algoritmos de codificagfio e decodificagdo relativamente rapidos e
de facil implementacio em hardware.

Uma das aplicagdes para essa técnica € transmissfo progressiva, e outra aplicacio é em
ambientes de miltiplo uso, em gue as imagens podem ser apresentadas em telas de
diferentes resolugdes. Nesse caso, a quantidade de dados para se alcangar o proximo nivel,

ao contrario da transmissdo progressiva, cresce exponencialmente.
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I1.1.3.2. HIERARQUIAS DE RESOLUCAO VARIAVEL

Nas técnicas de hierarquia de resolugfio espacial varidvel, ¢ comum a interpretagfo do
conjunto de niveis como uma estrutura piramidal, em que a base representa a imagem com
resolugdo total. Por exemplo, cada nivel da pirdmide pode ser formado tomando-se a media
de blocos de 2x2 pixels, como apresentado no exemplo da Fig.5.3. Nessa figura sfo
mostradas as conexdes entre os pixels de mesma regido espacial. Geralmente, o pixel do
nivel imediatamente superior ¢ utilizado como estimador na codifica¢fo dos quatro pixels
de mesma posi¢do espacial que, na Fig. 5.3, estdo a ele conectados.

Os valores dos pontos de cada nivel da pirdmide podem ser obtidos de varias outras
formas. Por exemplo, pode-se dizimar a imagem nas duas diregdes, horizontal € vertical.
Dessa forma, s& os outros trés pixels precisam ser enviados. Essa técnica apresenta a
vantagem de manter a mesma quantidade de pontos da imagem original, entretanto a
dizimag#o introduz aliasing que prejudica a visualizagdio dos niveis superiores. Além disso,
o ponto escolhido pode nfo representar bem a regido da qual foi tomada.

Nivef 3

Nivel 2

Nivel 1

ARVORE
WAVELET Nivel §
{imagem original)

Fig. 5.3: Exemplo de codificagfio hierdrquica com estrutura piramidal.

Para se diminuir o efeito de aliasing pode-se tomar a média dos quatro pontos como
representante da regido, ¢ a informagfio complementar ¢ obtida, por exemplo, tomando-se a
diferenca entre os pixels e a média desses. Outras técnicas semelhantes podem ser também
utilizadas, como a pirdmide de somas reduzidas, a pirdmide de diferencas reduzidas, entre

outras [83].
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A transformada waveler, de forma natural possibilita a codificacio hierdrquica. Isso
porque a subbanda de freqliéncias mais baixas representaria o nivel imediatamente superior
na pirdmide. A essa subbanda ¢ novamente aplicada a divisdo em subbandas até que se
obtenha o nimero de niveis desejados.

Quando se trata de video pode-se realizar, além do escalonamento espacial, um
escalonamento temporal, em que a taxa de quadros por segundo varia para cada nivel da

hierarquia.

[{l. FUNDAMENTACAO DO ALGORITMO
Na Fig.5.5 mostra-se, o diagrama do codificador. O sistema foi implementado, utilizando-

se a linguagem C como ferramenta, e uma versdo modificada do codec baseado no Padrio
MPEG-2, a partir dos cédigos de programas executdveis de dominio publico.
(www.mpeg.org/mpeg).

O primeiro bloco nomeado PACC compreende as operacdes indicadas na Seccéo II, e os
cédigos dos programas desenvelvidos podem se consultados no Anexo C. A
implementacio foi realizada no dominio, wavelet a partir da aplicagio da TW
bidimensional com extensio separdvel (ver Cap. 4), com 3 niveis de decomposicéo
gerando-se um total de 10 subbandas. Os filtros utilizados sfo biortogonais de comprimento
impar e seus coeficientes so mostrados na Tabela 5.1. A subbanda de baixas freqiiéncias ¢

codificada de modo independente da subbanda de detathes.

Tabela 5.1: Coeficientes filtros spline biortogonais com comprimentos p=9 e g=7

n 0 *1 +2 +3 +4 +5 6 +7 +8
2,/2* h{n] 0.37828 | -0.023849 | -0.110624 | 0.377402 | 0.852699 | 0377402 | -0.110624 | -0.023849 | (.037828
2}2 ?{[ ] 0.064339 | -0.040689 | -0.418092 | 0.788486 | -0.418092 | -0.040685 | 0.064359 0 0

1

No codificador implementado, a seqgiiéncia digital € codificada hierarquicamente em duas
camadas utilizando-se a técnica de escalonabilidade SNR. A primeira camada basica €
essencial para decodifica¢do, enquanto a camada de enriquecimento representa informagio

adicional do detalhamento para se melhorar a qualidade da seqiiéncia reconstruida.
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Fig. 4.11: Codificador.

lit.2. CODIFICADOR COM ESCALONABILIDADE SNR

Nessa técnica, a primeira camada, que contém coeficientes grosseiramente quantizados, é
essencial para a decodificac@io e serd chamada camada de alta prioridade. Por outro lado, a
segunda camada contém dados para refinamento desses coeficientes e corresponde a
camada de baixa prioridade. Camada de baixa prioridade tem como finalidade melhorar a
relacdo sinal ruido (SNR — Signal to Noise Ratio) da seqliéncia reconstruida, esse esquema
de separacdo em camadas é chamado, também, requantizagio.

De modo geral, no processo de predicio de quadros, que envolve estimagio e
compensacio de movimento, ocorre que cada quadro da seqiiéncia de entrada pode ser
codificado de dois modos: codificacdo intraquadro ou codificacdo interquadros. Nesse
ultimo s6 ¢ codificada a diferenca entre o quadro e a sua predicfo. A predicio pode ser feita
utilizando-se o quadro de referéncia anterior ou dois quadros de referéncia, um anterior e
outro posterior. No primeiro caso o quadro codificado ¢ chamado de predito (quadro tipo
P}, enquanto que no segundo € chamado de quadro interpolado (quadro tipo B). Somente os
quadros intracodificados e os preditos podem ser utilizados como referéncia na etapa de
predigéio.

O primeiro quadro de uma segiiéncia € sempre intracodificado, visto que ainda nfio ha

quadros de referéncia disponiveis no preditor. Esse quadro é dividido em blocos de 8 x 8

169



pixels, e a cada bloco € aplicada a transformag@o. Em seguida os coeficientes sfo
quantizados. O proxime passo ¢ o processo de triagem dos coeficientes e a forma de
escolha dos coeficientes que s&o enviados em cada canal (de alta ou baixa prioridade). Os
coeficientes passam entdc por um processo de codificacdo de entropia que envolve
codificacdc de Huffman e codificac@o runlength. Finalmente, os coeficientes sfo enviados
através de seus respectivos canais.

Na etapa de triagem também ¢ feita a escolha dos dados que serfio utilizados na etapa de
predicdo. Esses dados podem ser referentes ds camadas de alta e baixa prioridade ou
somente referentes & camada de alta prioridade, como foi no caso do presente projeto.

Os coeficientes que serdo utilizados na etapa de predicio passam, entdio, por um processo
de quantizacfio inversa seguido de uma transformacfio inversa. Nesse ponto, tem-se um
quadro reconstruido que € usado como referéncia, por outros quadros, nas etapas de
estimac&o e compensagéo de movimento.

O processo que foi descrito € para codificagfio intraframe de um quadro. Caso a
codificacdo seja interframe o processo é semelhante. Nesse caso, apenas a diferenca entre o
quadro atual e a sua predicdo ¢ codificada. Se o quadro codificado é do tipo B néo é
necessario que ele seja recuperado no codificador, ja que ele nfo € utilizado como
referéncia na etapa de estimacgfo ¢ compensacio de movimento.

Os vetores de deslocamento resultantes da etapa de estimagdio e compensagdo de
movimento sdo codificados utilizando-se cédigo de Huffman (codificagiio de entropia) e
em seguida sdo enviados no canal de alta prioridade.

Nesse caso, os dados a serem codificados (o quadro atual ou a diferenca entre este ¢ sua
predi¢do) passam pela etapa de transformagio e os coeficientes resultantes sdo quantizados
grosseiramente por (J;. Esses coeficientes quantizados passam pela etapa de codificagio de
entropia e sfio enviados no canal de alta prioridade. Esses mesmos coeficientes sdo
recuperados ¢ a diferenca entre esses e os coeficientes originais € calculada. Essa diferenca
¢ quantizada em (; e os dados resultantes séio enviados, apds a codificagdo de entropia,
através do canal de baixa prioridade. Se a etapa de predigcdo ¢ baseada nos dados de alta ¢
baixa prioridade, esses dados sfo recuperados na quantizagio inversa de O,, somados com

a saida da quantizagdo inversa de (J; e essa soma € encaminhada para a etapa de
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transformacio inversa. Desse ponto, os coeficientes reconstruidos alimentam o preditor. A

escolha dos dados utilizados na estimacfo do preditor.
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CAPITULO 6.

Codificador Proposto com Estimacao de Movimento no
Dominio Wavelet.

l. INTRODUGAO
Neste capitulo descreve-se finalmente o codificador de video proposto. Mostram-se o0s

fundamentos que levaram ao esquema final onde se propde uma técnica para a estimacdo de
movimento no dominio wavelef a partir da propriedade da varidncia com o deslocamento,
junto com o modelo de pré-processamento conhecido como PACC (Partition, Agregation
and Condition Coding).

Nas se¢des anteriores foi discutida a capacidade de representacfio multiresolucional, da
transformada wavelet, a partir da qual pode-se aplicar as técnicas de escalonabilidade e de
transmissdo progressiva, que resultam ser interessantes, na codificagfo e no processamento
do sinal de video.

A compensacio de movimento € uma técnica eficiente usada em esquemas de
processamento de sinais para se realizar a predic@io temporal. Existem vérios estudos, nos
quais ¢ proposta uma predi¢do dos coeficientes que seja realizada diretamente no dominio
wavelet,  aplicando-se = compensagdoc de  movimento banda a  banda
[84, 85, 86, 87, 89, 90, 91]. Entretanto, existe uma grande diferenga entre os coeficientes
wavelets da imagem original e da imagem deslocada de 1 pixel. Essa propriedade de ser
variante com o deslocamento (shifi-variant) acontece freqiientemente em torno das bordas
da imagem, sendo que desse modo a compensac¢io de movimento no dominio wavelet pode
ser ineficiente [92]. Por consegiiinte, novos métodos devem ser estudados para se dominar
essa propriedade de variante com o deslocamento a fim de se poder aplicar as atrativas
caracteristicas da transformada wavelef no processamento de video.

A seguir descreve-se a organizacio das seccfes. Na Secfio I, apresenta-se a técnica de
estimagio e compensacdo de movimento, no dominio espacial e no dominio waveler. A

seguir na Secdo I, se propde um esquema de estimaglo € composi¢do de movimentos que
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permite, dominar a propriedade de varidncia com o deslocamento (“shiff variont™) da
transformada waveler discreta (TWD). Em seguida, sfo apresentados estudos comparativos
de algumas técnicas de estimagfo e compensacdo de movimentos para a codificacdo de

sinais de video baseada na TW. Na Se¢8o IV apresenta-se o codificador proposto.

. ESTIMAGAO E COMPENSAGAO DE MOVIMENTOS CONVENCIONAL PARA A
CODIFICACAO BASEADA NA TW

i1.1. ESTIMACAC DE MOVIMENTOS NO DOMINIO ESPACIAL
Em muitos esquemas de codificadores de video a estimacgdo e codificacdo sfo realizadas

no dominio espacial, assumindo-se no modelo, que os movimentos sdo translacionais [9-
Cap.6]. A técnica baseada em blocos (block -based), a qual € utilizada em varios padrdes de
compressdo de video, como por exemplo, MPEG-2, H261, H263, entre outros [84],
pressupde gue a imagem ¢ composta de objetos rigidos com movimentos translacionais.
Contudo, as técnicas de estimagfo e compensagdo de movimentos que usam esquemas
baseados em blocos, muitas vézes produzem, descontinuidades entre os movimentos dos
blocos compensados, desde que os vetores de movimentos vizinhos nfio sejam correlatos.
Quando a TW ¢ aplicada sobre sinais residuais, da compensacdo de movimentos, a
descontinuidade entre blocos acentua-se nos coeficientes da TW dos sinais de alta
freqiiéncia e dessa forma, a eficiéncia do processo de codificagdo diminui. Por conseguinte,
torna-se necessaria uma efetiva redugdo da descontinuidade dos blocos nos sinais residuais
quando se deseja obter uma codificacdo altamente eficiente [48].

Existem outras propostas, onde a estimag¢do e compensag@o do movimento s3o realizadas
nos dominios espacial e wavelef, respectivamente. Uma vez que, a compensagdo de
movimentos € realizada no dominio wavelet a TW nfo gera sinais de altas freqiiéncias nos
blocos fronteiros (block boundary). Porém, os vetores de movimentos obtidos no dominio
espacial, podem ndo ser Otimos para se compensar os movimentos no dominio

wavelet [93, 94].

i1.2. ESTIMACAO DE MOVIMENTOS NO DOMINIO WAVELET
O processo de dizimagdo da TW converte o processo em variante com o deslocamento

(shift varianf). Uma vez que a TW ¢ vanante com o deslocamento, essa técnica ndo €

eficiente na obtengfio dos vetores de movimento em algoritmos que utilizem técnicas de



casamento de blocos, no dominio wavelet. O sinal da banda baixa € usualmente suave e as
diferencas na banda baixa, entre coeficientes do sinal original ¢ do sinal deslocado séo
pequenas. Assim é possivel se estimar os coeficientes da banda baixa dos sinais deslocado e
original com um pequeno erro de predigio. Contudo, existe uma grande diferenga entre os
coeficientes da banda alta dos sinais deslocado ¢ do original. Tal fendmeno acontece com
mais fregiiéncia nas bordas da imagem. O sinal diferen¢a das bandas altas depende da
quantidade de deslocamentos e de filtros de decomposicdo utilizados. A predi¢do dos erros
de sinais das bandas altas, no processo de estimativa dos vetores de movimento, torna-se
muito dificultosa no dominio wavelet, quando a técnica de casamento de blocos na forma
convencional ¢ aplicada.

Diversos métodos para se realizar a estimaco e compensacdo de movimentos no dominio
wavelet tem sido propostos [3, 6, 8, 9, 13-Cap.3]. Dentre esses métodos, o de estimagdo de
movimento, dos coeficientes wavelets banda a banda (band fo band) nfo € eficiente, uma
vez que o esquema com a TW tem a propriedade de ser variante com o deslocamento.
Existe outra forma de se realizar a estimacio de movimento apenas no sinal das bandas
baixas, onde a compensagio de movimentos do sinal das bandas altas ¢ realizada com os
correspondentes vetores de movimentos encontrados nos sinais de bandas baixas.[14-

Cap.3].

Ii. METODO DE DESLOCAMENTO DA BANDA BAIXA PARA ESTIMAGAO E
COMPENSAGAO DE MOVIMENTOS NO DOMINIO WAVELET

i11.1. METODO DE DESLOCAMENTO DA BANDA BAIXA [95].
Na Fig.6.1 apresenta-se um esquema, que permite explorar a propriedade de varidncia

com o deslocamento, baseade no método conhecido como deslocamento da banda baixa
(low-band-shift -LBS). No esquema da Fig.6.1, o método é representado com 3 niveis de

decomposigio da transformada wavelet unidimensional. O i—ésimo nivel do sinal de banda

alta da entrada f{x) é representado por H J(f)(d ,x), onde d indica o niimero de deslocamentos

no dominio espacial e x € a posigdo da subbanda. Por exemplo, o sinal original e os sinais

deslocados sfo decompostos em seus sinais de bandas altas e baixas. O primeiro nivel do

sinal de banda alta gerado pelo sinal original ¢ designado como H f;P}(O,x), e o sinal de

banda alta proveniente do sinal deslocado de 1 (um) pixel € denotado como H j(f)(l,x).
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No processo de decomposiciio hierdrquica, do esquema proposto, o sinal de banda baixa €
decomposto sucessivamente, tal como foi realizado no primeiro nivel. Os detalhes desse
processo foram apresentados no Cap. 2. Se a decomposigéo € realizada at€ o terceiro nivel,

um total de 8 sinais de banda baixa e 14 sinais de banda alta seréd gerado como € mostrado

na Fig. Fig.6.1. Por exemplo, seja f,(n) o sinal deslocado de f(n) em d- pixel,
fn)=fln+d) (6.1)

Em cada sub-banda do sinal deslocado, f,(n), pode ser representado da seguinte forma:

HY(n,)= Hf})(d%z, n + iﬂ,

2
HP(n,)= Hff)(d%f,ni - %B (6.2)

HO(ny)= Hf)(d%f 7y + L%D

2

onde H E) (n,) € o sinal de banda alta do primeiro nivel de decomposicéo de 7.(n),
H f{f)(nz) ¢ 0 sinal de banda alta do segundo nivel de decomposigdo de f,{r),
H jﬂf}(nﬁ) ¢ 0 sinal de banda alta do terceiro nivel de decomposicéio de £, (n),

L(fi) (n,) é o sinal de banda baixa do terceiro nivel de decomposigdo de f.(n),
x % y ¢ a operagdo modulo, na qual x é 0 modulo de y

I_x_J é o operador utilizado para designar o valor inteiro menor ou igual que x
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Fig.6.1: O Método LBS em trés niveis de decomposicio Waveler unidimensional.

11.2. ESTIMACAO E COMPENSAGAO DE MOVIMENTOS DE “BLOCOS- WAVELET”
UTILIZANDO O METODO DE DESLOCAMENTO DA BANDA BaIxA (LBS).

Para se reduzir a redundéncia interquadro na codificacfio de video, geralmente assume-se

que 0s objetos t€m movimentos translacionais. Embora esse modelo seja restrito, ele se

justifica pelo fato de que movimentos complexos (e.g.deformagdio) podem ser

decompostos em uma soma de movimentos translacionais. Assim, algoritmos de

casamentos de blocos sdo usualmente aplicados para se estimar os vetores de

deslocamentos dos blocos de imagens no dominio espacial [84, 96]. Os coeficientes da TW

de uma imagem t€m sua propria informac8o de localiza¢io espacial, orientacdo ¢ banda de

freqtiéncia. Por consegliinte, 0s coeficientes da TW podem ser agrupados em blocos de

dados de acordo com 2 localizag8o espacial, cada um deles correspondendo a um bloco de

imagem no dominio espacial. Os coeficientes wavelets de cada bloco raiz, na banda baixa

116



sfio reagrupados, para se formar os “blocos wavelets”, como mostra a Fig. 6.2. A finalidade
dos “blocos wavelets” € proporcionar uma associaclio direta, entre os coeficientes wavelets
e a sua representacdo espacial na imagem. Em cada bloco sfo incluidos coeficientes
relativos a todas as escalas e orientagSes. Por exemplo, se trés niveis de TW séo aplicados a
uma imagem, como € mostrado na Fig. 6.2, um bloco waveler de 16 x 16 estard constituido
de:
> trés blocos de 8x8, provenientes do primeiro nivel de decomposicio
correspondentes as sub-bandas HL(”, LHY, HH{U,
» trés blocos de 4x4, provenientes do segundo nivel de decomposigio
correspondentes as sub-bandas HL®, LH®, HH®,
» quatro blocos de 2x2, provenientes do terceiro nivel de decomposicio

correspondentes as sub-bandas LLP HL® LH® HH?.

X

> WE, -
LL®| HL® i
T HL® WE, WEB, AN
LE® HE®
Reagrupacio .
LE® HE® sripas *
* (s You!
WB,
La® HE®
v B Waveletsde 16 X 16
ocos Wavelets de
¥ Decomposigie Wavelet Do Quadro Atual {3 Niveis) Yo ) o o
(%q 4 Ypu): conrdenadas do enderego inicial do £-ésime bloco wavelet WB,
> > £
LL® > HL® *z
HH® HL®
k 4 LH® BHO
Fi
Terceiro Nivel k 4 Segundo Nivel LRW
ke, T LR BHEE) ¥ (HL®, LH, HE®)
v
Primeire Nivel
¥ (BLm, LE®, BHe)

COORDENADAS 2D DE CADA SUB-BANDA

Fig.6.2: Reorganizaciio dos coeficientes Wavelets (3 niveis de decomposicdo) em blocos Havelets.
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Esse algoritmo tem como objetivo minimizar uma medida de disparidade entre o “bloco
“wavelef atual” e o “bloco waveler” de referéncia™. Para cada bloco wavelet realiza-se uma
busca no quadro de referéncia pela regido escolhida (“janela de busca™) que proporcione o
melhor casamento, ou seja, que minimize uma medida de disparidade (distincia métrica)

entre os dois blocos. A Fig. 6.3 apresenta um exemplo geral de como isso ocorre. Nessa

figura, o deslocamento do bloco ¢ dado pelo vetor d. que representa a diferenca entre a
posi¢do do bloco do quadro atual de referéneia (que propicia o melhor casamento) e a

posicdo do bloco atual.

b
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i I
i e gy | I
i

\
L T ]

| .-~ Melhor Casamento
-

—— i —— - - ——

_~-""QUADRO DE REFERENCIA -

Bioco Atual -~

QUADRO ATUAL

Fig.6.3: Estimacio de movimento.

Duas medidas de disparidade muito utilizadas [84, 85, 86, 87, 96, 97] sdo: o erro
quadratico médio (MSE-“Mean Square Error”) definida pela Eq.6.3, e a média da
diferenga absoluta entre pixels (MAD- “Mean Absolute Difference ), definida pela Eq.6.4:

M+aN+b 2
MSEGS) =~ 3 3 [0.(mm)-0, (m+ 1m0+ )] (6.3)
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MAD(, j)= W‘Z 310, (mn)~ 0, (m+in+ /) (6.4)
. m=g p=h

onde ¢, (x,y) é o quadro atual,

0, (x,¥) é o quadro de referéncia

(¢, 7) € o deslocamento entre os dois blocos ( =i, )onmo)
{(a, b) é a posi¢do do bloco atual.

Entre as duas medidas apresentadas, 0 MAD tem a menor complexidade computacional.
Por outro lado, se um sistema de compressdo de video digital tem como objetivo minimizar
0 MSE para uma determinada taxa de bits, pode ser vantajosa a utilizagdo do MSE como
figura de mérito na etapa de estimago de movimento.

Se um sinal de entrada (imagem) é decomposto em trés niveis, entiio a imagem de
entrada, ficard decomposta num total de 10 sub-bandas: trés do primeiro nivel, trés do

segundo nivel e quatro do terceiro nivel.
Nesse caso, o vetor deslocamento é d = (dx,d },) e 0 MAD do #- ésimo bloco wavelet, WB,

da Fig. 6.2, pode ser calculado pela seguinte expressdo;

MAD, (d,.d,) =
3 Fmarr (2 1y NI -

Y 3 {{HL{C‘W(&J{) HL, [dx%zl B%2.x, +[ J [ JJ]
=l Xy=x; 4 Y=Y E

d,
+ILH }(xwy;) LHmf(dX%z‘ dy%2‘ X, -1*{2 Jy +lgyJ +

2

oo x.y,)- Herf dx%2', dy%2',x, *B Jy, LdyJ }+

X3+ 23] y3_k+N/23—1{

23

LI%) (x,,3,)~ L_Lref(dx%f %2 x WE‘; J y, + [dy Di} (6.5)
F3=X5 F3=V34 i
onde as coordenadas do ponto inicial (¥,4,¥:,) do i-ésimo nivel de sub-bandas no k-

€simo bloco waveler sio definidas como:

xo Fori
Xig = z,k s Ve & 7{)&1‘3 i=1,2,3.
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As coordenadas (x,,,¥,,). do k-ésimo bloco no dominio espacial sdo mostradas na

Fig. 6.2, sendo que:

HL{,’;, € a sub-banda HL (“high - low”) do i- ésimo nivel do quadro de referéncia,
LH f;), ¢ a sub-banda LH (“low - high”) do i- ésimo nivel do quadro de referéncia,
HH 5;} ¢ a sub-banda HH (“high - high”) do i- ésimo nivel do quadro de referéncia,
LLE’,} ¢ a sub-banda LL (“low - low”) do terceiro nivel do quadro de referéncia,

M x N € o tamanho dos blocos wavelets, nas simulacdes deste trabalho e é de 16 x 16.
Da Eq. (6.5) pode-se obter o vetor de movimento ¢timo (&, ,dy__ ), 0 qual apresenta o

erro minimo de deslocamento,

(s D), = i, MAD, (d, ) (66)

onde W ¢ a janela de busca para a estimacio de movimento.

Deve-se ressaltar que varios pesquisadores [84, 85, 96], usam a estimacgio de movimento
com exatidio de “meio-pixel” (half - pixel accuracy) a fim de se reduzir o erro de
compensacdo de movimento. Entretanto, a estimacio e compensacio de movimento com
exatiddo de “meio-pixe! " sho dificultosas no dominio wavelet. Desde que a TWD ¢ variante
com o deslocamento, o processo de interpolagfo para uma exatidio de “meio-pixel” pode
gerar no dominio waveler um erro variante com o deslocamento. Uma possivel solugio é
gerar uma imagem com resolugfo de “meio-pixel” no dominio espacial e aplicar a técnica

do LSB. No entanto, esse processo requer uma alta carga computacional.

ll.3. ESTIMACGAO E COMPENSACAO DE MOVIMENTO BANDA A BANDA
UTILIZANDO-SE O METODO DO DESLOCAMENTO DA BANDA BAIXA

Utilizando-se a caracteristica de similaridade entre a subbanda atual e a correspondente
subbanda de referéncia, um eficiente método de estimacio de movimento pode ser
realizado. Combinando-se a técnica do LSB com a estimagio de movimento banda a banda,
escapa-se do problema da varia¢dio com o deslocamento da TW. Isso permite aperfeicoar a
eficiéncia do codificador de video no dominio wavelet. O tamanho do bloco para estimagéo
e compensacdo, depende da subbanda, sendo que nesse caso corresponde a um tamanho de
16 x 16, no dominio espacial. A estimagdo de movimento utilizando-se LBS pode ser

aplicada na codificacgo de video de alta resolucio.
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Seja V, , z o vetor de movimento do subbloco B do i-ésimo nivel, no k-ésimo bloco

wavelet . Tem-se:
Vk.f,B = (dxmm > d}'mm )k,z,B = min MDR:B(dxﬂdy) (67)

{dx dyjew

Entdo 0 MAD desse subbloco B, é dado por:

X M2y N2 dx d N
MADy 4= . > 1Y, y,.)~B£;}[dx%2*,dy%2",x,{? , y+b¥JJ (6.8)
Xy WX g Yi=Xik -

onde B representa as subbandas HL, LH, HH, e LL que conjuntamente com as outras

variaveis foram apresentadas na Eq. (6.5).

Quando sdo aplicados trés niveis de decomposicido wavelet, 10 vetores de movimento sdo
obtidos num bloco waveler. Os 10 vetores para o k-ésimo bloco wavelet sdo Vi i, Vi rw

Ve s Vicwr , Vo Viawse, Viswr s Viarw, Viswre Visrr

Vo] Yezom

Vs
VK;

v K, 2, LH

VK,i, HH

Fig.6.4: Yetores de movimento do método banda a banda para 2 niveis decomposicio Wavelet.
4. “BLoCcO WAVELET” VERSUS “BANDA A BANDA”
A estimagfo de movimento banda a banda utilizando-se o método do LSB, difere da
estima¢do de movimento de blocos waveler somente no uso de multiplos vetores de
movimentos para um bloco wavelef, como ¢ mostrado na Fig. (6.4). O numero de vetores

de movimentos para um bloco wavelet ¢ igual ao nimero de sub-bandas no caso em que se
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aplica 0 método de estimagio de movimento banda a banda, enquanto que a estimacfio de
movimentos baseada em blocos wavelet, necessita de apenas um Unico vetor de movimento
para cada bloco waveler. Porém, no caso da estimagdo de movimento banda a banda
multiplos vetores de movimentos para cada bloco waveles devem ser codificados. A taxa de
bits para esses multiplos vetores de movimentos é insignificante quando se faz a
comparagdo com a taxa de bits do sinal residual da compensacio de movimentos na
codificagdo de video de alta resolucéio. Por consegiiinte, o desempenho de um codificador
baseado na estima¢do de movimento banda a banda pode ser superior ao de um baseado na

estimagdo de movimento de blocos waveler, especialmente na codificacio de video de alta
resolucéo.

Na Fig 6.5 mostra-se a viso hierdrquica, do diagrama geral da estimagio de movimento
para ambos os métodos de estimacio de movimento.

Quadro Atual

Quadro de Referéncia

Fig.6.5.- Estimacio de movimento hierarquica com estrutura piramidal.

IV. CODIFICADOR .

Na Fig. 6.6 mostra-se um diagrama em blocos do codificador proposto baseado na TW
utilizando-se a técnica de estimagdo e compensagfo de movimento proposta na Seccio III
do presente capitulo. No esquema proposto, o sinal de video de entrada é decomposto a
partir da aplicagio da TW. No bloco onde € realizado o deslocamento da banda baixa, sdo

geradas trés bandas LL (low-low) as quais sZo deslocamentos de 1 pixel da banda LI do

quadro de referéncia ao longo das diregdes “x”, “y” e diagonal. Para todos os niveis de

decomposi¢io da imagem, as operacdes de deslocamento e de transformaciio waveler da
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banda LL sdo iterativamente realizadas. O processo de estimacio encontra um bloco de
referéncia que tem o melhor casamento com o bloco wavelet atual. O bloco wavelet é
constituido pelos coeficientes wavelets, os quais sdo gerados no bloco “deslocamento da
banda baixa” da Fig.6.6. O sinal residual proveniente da compensagéio ¢ o sinal diferenca
entre o bloco waveler atual e o correspondente bloco wavelet de referéncia. O sinal residual
¢ quantizado e codificado com o codificador zerotree descrito na Secdo 4.1. Os vetores de

movimento sdo comprimidos num codificador aritmético.

SEQUENCIA + N Sinal Residual COPEFICADOR
DE = TWD > » 0 > DE e
IMAGENS '\‘{ ENTROPIA
“BITSTREAM"

COMPENSACAO
DE
MOVIMENTO

ITWD ot

Biocoe Wavelet A Vetorss de
Atual v Meovizento Bioco Wavelet
de
ESTIMACAO Referéncia
DE +
MOVIMENTO

Fig.6.6- Diagrama em blocos de um codificador de video que utiliza 0s métodos de estimacio e
compensacio propostos.






CAPITULO 7.

SIMULAGOES E RESULTADOS.

l. INTRODUGAO
Neste Capitulo mostram-se os testes e resultados parciais e totais realizados em cada um

dos sistemas, assim como os fundamentos que levaram a proposta do esquema final onde se
propde uma técnica para a estimaclo de movimento no dominio wavelet a partir da
propriedade da varidncia com o deslocamento, juntamente com ¢ modelo de pré-
processamento conhecido como PACC.

A avaliac8o foi realizada a partir de trés testes. Primeiro foram realizados testes a fim de
se comprovar a eficiéncia isolada do esquema do subsistema codificador discutido no Cap.
4 (Teste 1). A seguir, foram feitos os testes para se avaliar a modelo PACC, no pré-
processamento do sinal de video utilizando-se técnicas baseadas na transformada wavelet,

como foi apresentado no Cap.5 (Teste 2). Finalmente, avalia-se o método proposto.

. TESTES DO SUBSISTEMA CODIFICADOR DE IMAGEM BASEADO NA
TRANSFORMADA WAVELET E DA TRANSMISSAO PROGRESSIVA.
Avaliou-se o desempenho do sistema codificador de imagem baseado na TW, proposto no

Cap.4 que ¢ utilizado no codificador de video. As imagens de teste utilizadas foram: Lena,
Rose, Winter e Berries. Todas elas com dimensio 256 x 256. Essas imagens sdo
apresentadas nas figuras, Fig. 7.1, Fig.7.2, Fig.7.3 e Fig.7.4.

Para se avaliar o desempenho desse sistema utilizou-se a medida objetiva: relac@o sinal-

ruido de pico (PSNR- Peak Signal to Noise Relation), dada em decibéis por :
M2
PSNR(dB) =10log,, B (7.1}
onde,
M € o maior valor pico a pico que o sinal de entrada pode assumir, tipicamente 255
para imagens em 8 bits.
MSE ¢ o erro quadratico médio (mean square error) entre a imagem e a imagem

original sendo calculado por:



1 V-l =

MSE =~ 22 (e, ))~x,G.7)f (7.2)

onde x(7, ) ¢ a amostra da imagem original e x g (i, 7} é a amostra reconstruida, ambas de

dimensdes VFxH .

Fig. 7. 1: Lena Fig. 7. 2: Rase

Fig. 7. 3: Winter Fig. 7. 4: Berries

As imagens sfo decompostas a partir da transformada waveler diddica, utilizando-se
filtros: Haar, Daubechies (ordem 4 e 6), Spline 9/7. Os valores dos coeficientes sdo

arredondados para o inteiro mais préximo. Os resultados entfo, sdo codificados em planos
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de bits, de acordo com o métode determinado pelo algoritmo, conforme foi descrito nas
secOes anteriores.

As figuras, Fig. 7.5 e Fig. 7.6 mostram as medidas “relacdo sinal-ruido de pico”, PSNR e
a “% pixel erro”, respectivamente, como uma fungdo do nimero de planos de bits para a
imagem Lena. Essa “% pixel erro”, ¢ medida a partir da imagem diferenca obtida da
subtragdo da imagem decodificada da original. Note-se que esse algoritmo de codificacio-
decodificagfio pode ser considerade quase sem-perdas, quando todos os planos de bits sdo
incorporados. Esse ¢ um dos resultados esperados, desde que o algoritmo tenta codificar
uma representacdo bindria completa dos coeficientes transformados, sem jogar fora
qualquer informac@o. Porém, um pequeno erro de quantizagio ¢é introduzido ja que os
coeficientes wavelets sdo valores em ponto flutuante e o algoritmo somente decodifica a
parte inteira desses valores. Também sfio introduzidos pequenos erros numéricos quando
sdo aplicadas as operagdes de calculo da TW e a inversa da TW. Esse é o motivo pelo qual
aparece um valor 0,99% de pixel erro de remanescéncia (Fig. 7.6), com 38,7dB de PSNR

(Fig. 7.5), quando todos os planos de bits sdo decodificados (plano de bit 14).

40

— | —=— PSNR | /-/.

30

25—
20+ /./
15 ~ /-

10

PSNR (db)
\.

1 2 3 4 &5 6 7 & 8§ 10 11 12 13 14 15
Planos de Bits

Fig.7. 5: PSNR versus planos de bits {Imagem Lena).
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Fig.7. 6: Pixel erro versus planos de bits (Imagem Lena).

As figuras, Fig.7.7 ¢ Fig.7.8 mostram de formas diferentes, o comportamento da taxa de

compressdo como uma fungio dos planos de bits. No algoritmo implementado, a medida

que se utilizam menos planos de bits, a taxa de compressio aumenta. Note-se que com a

eliminacdo de alguns planos de bits, é possivel obter-se uma boa qualidade da imagem

acompanhada de uma modesta taxa de compressdo. Por exemplo, para o plano de bit 10, a
imagem decodificada tem 2 % de pixel erro (Fig. 7.6), com 31,4dB de PSNR (Fig. 7.5), ¢

uma taxa de compressio de 1.6 bits por pixel o que € equivalente a 5:1 (Fig. 7.8). Por esse

motivo é que a quantidade de planos de bits ¢ incluido no cabegalho de informagGes do

codificador.
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Fig.7.7: Taxa de compressdo versus planos de bits (Imagem Lena).
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Fig.7. 8: Taxa (bits por pixels) versus planos de bits. Imagem Lena.

A curva da Fig.7.9 permite avaliar o desempenho do algoritmo do ponto de vista objetivo
através de “taxas de distorcdo” onde a taxa ¢ medida em bits por pixel e a qualidade em
PSNR. Essa medida fornece uma idéia da degradac@io da qualidade da imagem recuperada.

Os graficos mostrados nas figuras, Fig.7.10 ¢ Fig.7.11 apresentam a dizimacio como uma
forma adicional de se aumentar a taxa de compressio do algoritmo. A dizimagdo é aplicada
nos coeficientes wavelets antes da codificagfo zerotree. Note-se que em todos os planos em

que sdo conservados os coeficientes, os resultados sfio aproximadamente iguais para o
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algoritmo de dizimagdo basico em termos de imagem erro. As figuras Fig.7.10 e Fig.7.11
realizam wma comparacio entre o algoritmo de dizimacfo basico e o algoritmo zerofree
implementado, com 10 planos de bits, ¢ aplicando-se TW Daubechies (N=4) na imagem
Lena. Observe-se que para cerca de 10 % de coeficientes wavelets retidos, a taxa de
compressdo da dizimacdo ¢ de 2,5:1 (Fig.7.10) e a PSNR de 31dB (Fig.7.11). Quando se
aplica zerotree, a taxa de compresséo ¢ de 7,6:1 (Fig.7.10) e a PSNR de 30,5dB (Fig.7.11).
Assim, o desempenho do zerotree utilizando-se dizimagio ¢ superior em termos de

compressao.

30
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Fig.7. 10: Taxa de compressio versus coeficientes retidos (Imagem Lena para 10 planos de bits).
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Fig.7. 11: PSNR versus coeficientes retidos (Imagem Lena para 10 planos de bits),

Nas figuras Fig.7.12 e Fig.7.13 mostra-se a técnica de transmissdo progressiva. Esses
planos de bits da Fig.7.12 sdo correspondentes a codificacdio zerotree da imagem Lena,
utilizando-se wavelet Daubechies de ordem 6. Nas imagens mostradas, os quatro simbolos
codificados € escritos no arquivo de saida : POS, NEG, IZ, ZR, sdo representados usando-
se tonalidades que variam do cinza ao branco, sendo que o simbolo ZT € representado na
cor branca. Pode-se observar, que nos planos de 1 até 7 sfo predominantemente brancos, o
que significa que esses planos de bits, nfio requerem uma alta capacidade de
armazenamento. De fato, os primeiros trés planos de bits combinados utilizam menos de 30
bytes, e a combinacio dos sete primeiros precisam, somente de aproximadamente de 1 kb
para ser armazenado. Essa caracteristica ¢ muito util e deve ser explorada no esquema de
compressdo, uma vez que 0§ primeiros planos, contém os bits mais significativos, e
conseqiientemente, uma informagfo significativa da imagem. Nos ultimos planos de bits, o
13 e 14, acontece o contrario, ja que contém os bits menos significativos, e podem ser
ignorados no esquema de compressao.

Na Fig. 7.13 mostra-se a seqiiéncia de planos de bits obtida no processo de decodificagiio
da imagem Lena, do plano mais significativo até o menos significativo, mostrando-se a
decodificac@o zerofree junto com a técnica de transmiss@io progressiva. Pode-se observar
quanta informacio € transmitida, aplicando-se a transformada inversa depois que cada

plano de bits ¢ construido.
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Fig. 7.13. Planos de bits. Decodificacdo progressiva da Imagem Lena. (correspendente a Fig. 7.12).
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1.1, TESTES COMPLEMENTARES
O objetivo desses testes € o de avaliar a selecdo dos diferentes tipos de wavelers, que

serdo utilizados no algoritmo. Os testes foram realizados tomando-se como referéncia s
trabalhos realizados por Manda! et al. [98] e Villasenor et al. [99]. Mandal, Panchanthan i
Aboulnasr (1996), discutem e propdem um método que permite selecionar o tipo de
wavelets a partir da quantificagdo do contetido de detalhes de uma imagem. Também
Villasenor, Belzer & Liano (1995), propdem uma forma de selecdio, do tipo de wavelets a
partir da avaliagdo de um total de 4300 tipos de wavelets [100].

Na Tabela 7.1 mostra-se que uma imagem ou segmento de imagem que se caracterizam
por apresentar uma grande quantidade de regides homogéneas, ou uma tonalidade constar:e
ou linearmente varidvel, como € o caso das imagens Lena e Rose, a TW de Daubechies tem
um melhor desempenho em relagfo ao erro de compressio que a TW de Haar. Porém para
a imagem Winter que contem mais detalhes de informacio de alta freqiiéncia do que as
imagens Lena e Rose, o erro de compresséo é aproximadamente o mesmo para os trés tipos

de wavelets (Ver Tabela 7.2).

Tabela 7. 1: Pixel Erro(%) da imagem Lena utilizando-se 10%, 5% ¢ 1% dos coeficientes das TW.

T™W 10 % Coeficientes 5 % Coeficientes 1 % Coeficientes

Haar 2,0376% 2.8925% 5,1009%
Daubechies (N=4) 1,7066% 2,5006% 4,6811%
Daubechies (N=6) 1,6699% 2,4530% 4,7459%

Tabela 7. 2: Pixel Erro(%) da imagem Winter utilizando-se 10%, 5% e 1% dos coeficientes das TW.

™ 10 % Coeficientes 3 % Coeficientes 1 %Coeficientes

Haar 4,5452% 5,7742% 8,1284%
Daubechies (N=4) 4,4540% 5,6570% 6,8949%
Daubechies (N=6) 4,4371% 5,6506% 6,8417%

lll. TESTE DA TECNICA PACC NO PRE-PROCESSAMENTO DO SINAL DE
ViDEO.
O objetivo principal desses testes € comprovar a interoperabilidade do conjunto de

algoritmos, pré- codificagéio, escalonabilidade e a compensagio local de movimentos bem
como, técnicas e ferramentas que foram projetados de forma independente, em condigdes

operacionais diferentes, e agora formardo parte de um sistema tnico (codificador), de



acordo com o que foi visto no Cap.4. As seqiiéncias de video utilizadas nas simulagbes
sdo: Kiel, Mobile, ¢ Tennis. O primeiro quadro de cada uma dessas segiiéncias é
apresentado nas Figs. 7.14, 7.15 ¢ 7.16. A dimenséo dos quadros é de 720 x 480 e a taxa
de quadros € de 30 quadros/s. Essas seqiiéncias apresentam caracteristicas que
possibilitam representar bem o universo de seqiiéncias reais. Dentre essas caracteristicas,

pode-se citar a presenca de objetos com deslocamentos lineares ¢ circulares, zoom {muito

marcante na seqtiéncia Kiel) e movimentos panordmicos de cdmera (pan) [83].

Fig.7.14: Kiel Fig.7.15: Mobite

Fig.7.16: Tennis
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A fim de se avaliar o desempenho do sistema foram obtidas as curvas de PSNR(dB)
versus taxa de distorcdo em bits por pixel, onde, considera-se o RMSE médio

(considerando-se as componentes de cor R, G ¢ B), calculado como:

f
| MSE 5 + MSE; -+ MSE
Y S (7.3)

Os resultados das simulacdes so apresentados nos graficos das Figs. 7.17, 7.18 ¢ 7.19. O

RMSE =

sistema foi analisado comparando-se os resultados obtidos nas simulacdes do meodo
hierarquico (escalonamento SNR), com o caso em que nfo ha escalonamento de dados, ou
seja, toda a informaclo € enviada por um uUnico canal. Numa segunda comparacdo foi
considerado, que no modo hierarquico, existem somente os dados da camada principal.

Nas simulacdes realizadas, foram utilizados os erros quadréticos médio, como figura de
mérito, e a busca em trés passos, como estratégia de busca, usando-se vetor de
deslocamento. O tamanho da janela de busca foi de [- 15,15]. A ordenacdo dos coeficientes
¢ feita utilizando-se varredura alternada especificada no padrio MPEG-2 [101]. A
codificacdio € sempre realizada no modo progressivo. Os passos de quantizagio s&o

determinados pelas matrizes de quantizacio, do Padrio MPEG-2 [68].
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Fig.7.17: Avaliacao do desempenho do sistema para a seqiiéncia Tennis.
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Fig.7.18: Avaliacdo do desempenho do sistema para a seqiiéncia Mobile.
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Fig.7.19: Avaliacio do desempenho do sistema para a seqiiéncia Kiel.

As simulagbes realizadas mostram a compatibilidade funcional apresentada pelo conjunto

de técnicas implementadas e combinadas nesse codificador. Através desses graficos nota-se
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0 bom desempenho do sistema, em cada modo, ainda com o uso da escalonabilidade na
situagdo em que ndo existe o canal de baixa prioridade, especialmente quando sé a camada
principal ¢ utilizada na etapa de predi¢fo. Entretanto, também ¢ importante considerar o
bom desempenho quando o sistema opera em condicdes normais, ou seja, quando o canal
de baixa prioridade existe. Analisando-se os graficos obtidos fica evidente a vantagem de se
utilizar alguma técnica de escalonabilidade, junto com o PACC, para taxas superiores a

0,5 bits/pixel.

Ill. TESTES DO ESQUEMA FINAL. METODO PROPOSTO.
O esquema com o método proposto e duas técnicas convencionais de estimacdo de

movimentos, para a codificagfo de imagens de video, baseados na transformada waveler
foram comparados. O primeiro dos métodos tradicionais foi utilizado para se avaliar a
estimac¢io de movimento com a técnica de casamento de blocos, com blocos de tamanho de
16 x 16 no dominio espacial [91], e decompor o sinal residual da compensacio do
movimento em trés niveis de transformacfio waveler. O segundo método convencional foi
utilizado para se observar o desempenho da estimagio de movimento, sem o método de
deslocamento da banda baixa. Nesse, a estimacdo de movimento foi realizada diretamente
“panda a banda” no dominio wavelet [90, 91]. No esquema com o método proposto, a
estimacéo de movimento € realizada com os métodos “banda a banda” e “blocos wavelet”
utilizando-se a técnica de “deslocamento de banda baixa™. Esses métodos sdo comprados
com os métodos convencionais de estimagfio, mencionados anteriormente, com relacdo a
curvas de distor¢do versus taxa, sendo a distorgdo representada em PSNR (dB), e a taxa
dada em bits por pixel dentro das condi¢des apresentadas a seguir.

As segiiéncias utilizadas, foram Kiel, Mobile e Tennis, que foram mostradas no Cap.5. A
janela de busca, usada foi de [-16,16]. A estimag8o foi realizada com casamento de blocos,
com blocos de 16x 16 pixels. Os filtros wavelets utilizados foram do tipo Spline
biortogonais 9/7, com trés niveis de decomposi¢io. O primeiro quadro da seqiiéncia foi
utilizade como sendo o quadro de referéncia. Na compensacdo de movimento do sinal
residual no dominio wavelet, foi utilizado o algoritmo proposto no Cap.4.

Nas figuras, F1g.7.20, Fig.7.21, Fig.7.22 e Fig.7.23 apresentam-se, os desempenhos dos

algoritmos convencionais e do proposto, a partir da curva de taxa de distorcfio. A taxa de
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bits apresentada na figura inclui, a compressio dos dados, da compensacio de movimento

do sinal residual e dos vetores de movimento.

PSNR (dB)
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Fig.7.20: Curvas de taxa de distor¢do obtidas utilizando-se o esquema proposto a fim de se comparar o

método Banda a Banda com o método convencional no dominio espacizl, para a seqiiéncia Tennis.
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Fig.7.21: Curvas de taxa de distorcdo obtidas utilizando-se o esquema proposto a fim de se comparar o

método Banda a Banda com ¢ método convencional no dominio waveler, para a seqiiéncia Tennis.
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Observa-se nas Figs 7.21 e 7.22 em média, um aumento de 1,5dB da PSNR, no método de

estimacdo de movimento banda a banda, proposto, sobre o método de estimagio no

dominio espacial e waveler convencional.
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Fig.7.23: Curvas de taxa de distor¢do obtidas utilizando-se 0 esquema proposto a fim de se comparar o

método Blocos Wavelef com o método convencional no dominio espacial, para a seqiiéncia Tennis.
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Fig.7.24: Curvas de taxa de distorg¢io obtidas utilizando-se o esquema proposto a fim de se comparar o
método Blocos Waveler com o método convencional no dominio espacial, para a seqiiéncia Tennis.

Das Figs. 7.23 ¢ 7.24 pode-se avaliar que o esquema proposto, utilizando-se o método
blocos wavelets apresenta uma taxa de distor¢do PSNR que em média é 0.7dB superior aos
outros métodos convencionais empregados na avaliagio.

Na Tabela 7.1 apresenta-se uma avaliacdo da complexidade computacional e os requisitos
de memérias de cada um dos métodos. A principal desvantagem do esquema proposto € o
grande requisito de memdria ¢ a complexidade computacional. Por exemplo, para trés
niveis de decomposi¢iio wavelet, quando se incorpora o método de deslocamento da banda
baixa, um total de nove quadros na memoria é requerido, sendo que isso corresponde a trés
quadros para cada nivel wavelet. Isso faz com que a complexidade computacional do
método proposto seja maior que do que a da estimacio de movimento no dominio espacial.
A complexidade computacional € calculada pressupondo-se que a estimacio de movimento
com busca total (full-search-FS) seja feita numa imagem de 720 x 480 pixels com uma
faixa de busca de +16. A complexidade computacional do esquema prosposto ¢ 10,3%

maior do que a da estimacdo de movimento no dominio espacial.
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Fig.7.25: Desempenho do Método proposto para a seqiiéncia Tennis.

Tabela 7.3: Complexidade Computacional e Requerimentos de Memoria.

DoMinNIO ESPACIAL DOMINIO WAVELET ESQUEMA PROPOSTO
REQUERIMENTO DE 1 quadro 1 quadro 10 quadros
MeMORIA
COMPLEXIDADE FS+TW+ITW TW+FS TW+HITW+LBS+FS
COMPUTACIONAL 1.1 Giga operacgBes 1.1 Giga operagdes 1.2 Giga operacdes

Dessa forma, sugere-se 0 método de estimagdo de blocos wavelets, para ser aplicado em

codificadores de baixa taxa de bits, enquanto que o método de banda a banda pode ser

aplicado eficientemente para aplicagdes de alta resolucfio, desde que a guantidade de bits

comprimida, para os multiplos vetores de movimento no método banda a banda nio seja

desprezivel num codificador de baixa taxa de bits. O esquemna proposto tem como objetivo

central evitar ou fugir do problema que representa para as técmicas convencionais de

compensacdo e estimacdo de movimentos a propriedade da variagiio com o deslocamento

da TWD. O método de deslocamento da banda baixa, pode ser aplicado nos codificadores

de video no dominio

wavelet.
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CAPITULO 8.

8.1. Conclusodes

8.1.1. SOBRE AS POTENCIALIDADES DA ANALISE WAVELET

No estudo realizado comprovou-se, que:
1. A localizac@o espacgo-freqiiéncia;
2. A compactacdo de energia e a similaridade entre subbandas em diferentes escalas;

O decaimento da magnitude dos coeficientes wavelers entre subbandas 4 medida

L)

que se refina a escala de resolucio,
4. O Clustering de coeficientes significativos em uma subbanda;
s80 as cinco propriedades estatisticas da transformada waveler que se apresentam como
bases das estratégias inovadoras na organizacfio e representacio dos dados de uma imagem

transformada.

Dentre os algoritmos wavelets, considerados como “estado da arte” em compressio de
imagens, pode-se selecionar quatro algoritmos que representam os melhores da lista de
codificadores wavelets para imagens, sendo eles:

> EZW -“Embeded Zerotree Wavelet Coder”
» SPIHT - “Ser Partitioning in Hierarchical Trees”
» MRWD -“Morphological Representation of Wavelet Data”
Todos eles exploram eficientemente as propriedades estatisticas dos coeficientes wavelets

resultantes da decomposigéo da pirdmide diadica.

Hsses codificadores quando sdo comparados com codificadores baseados em blocos da
imagem, como o JPEG, apresentam um desempenho superior em relagio a qualidade

visual, devido principalmente a auséncia do efeito de blocos.
Por outro lado, em relagfo ao desempenho objetivo, a partir da PSNR, esses algoritmos

apresentam um aumento da ordem de 1-3 dB sobre os codificadores por transformada em

bloco.
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EZW ¢ hoje um referencial, dentro dos compressores de imagem tanto em eficiéncia
quanto em simplicidade computacional. De fato, muitos algoritmos, entre eles o LZC o

SPIHT, foram desenvolvidos a partir do EZW.

O SPIHT (o algoritmo que mais se destacou como uma evolugfo significativa do EZW)
apresenta alto desempenho em termos de taxa de distorc@io e simplicidade computacional.
Explora mais eficientemente a similaridade entre as subbandas quando comparado ao EZW,

o0 que conduz a um aumento significativo na PSNR de 0,86-0,94dB sobre 0 EZW.

Demonstrou-se também que em regides de textura e bordas o uso da predi¢iio fractal é
mais eficiente, porém um método hibrido waveler -fractal pode ser aplicado para se

melhorar a eficiéncia da codificacdo.

8.1.2. SOBRE 08 TESTES PRELIMINARES

O objetivo central dos testes realizados é o de avaliar o desempenho de algoritmos e
técnicas wavelefls na compressdo de imagens estdticas, visando a aplicacdo desses

resultados no processamento de sinais de video.

Teste 1: Subsistema Codificador de Imagem

O resultados obtidos mostram bom desempenho e eficiéncia no esquema que realiza a
codificagdo zerotree quando usado em conjunto com a técnica de transmissio progressiva,
wma vez que os primeiros planos de bits nfo requerem alta capacidade de armazenamento.
De fato, os primeiros trés planos de bits combinados utilizam menos de 30 bytes, e a
combinacdo dos sete primeiros necessitam aproximadamente de apenas ! Kb para ser

armazenado.

Essa caracteristica ¢ muito til e pode também ser explorada em outros esquemas de
compressdo, uma vez que os primeiros planos contém os bits mais significativos, e
conseqlientemente uma informacdo significativa da imagem. Nos dltimos planos, que

contém os bits menos significativos, estes podem ser ignorados no esquema de compresso.
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Comprovou-se também o alto nivel de informac¢io transmitida aplicando-se a

transformada inversa depois que cada plano de bits é construido.

Os resultados obtidos através de “% pixel erro”, mostram que o algoritmo de codificagfio-
decodificagdo pode ser considerado quase sem-perdas, quando todos os planos de bits sdo

incorporados.

Comprovou-se que a eliminagio de alguns planos de bits possibilita obter boa gualidade

da imagem acompanhada conseqiientemente de uma taxa de compressdo mais baixa.

Foi apresentada a dizimagdo como forma adicional de se aumentar a taxa de compressio
do algoritmo, comprovando-se assim, que o desempenho do algoritmo zerofree utilizando

dizimag#io é superior em termos de compressfo.

Teste 2: Técnica PACC no pré-processamento do sinal de video e na codificacio

hierarquica.

Comprovou-se a compatibilidade do conjunto de algoritmos presentes no MPEG-2, na
pré-codificaciio no dominio waveler utilizando-se a técnica PACC, na escalonabilidade e na

compensacio local de movimentos.

A proposta revela que o processo de codificacdo do sinal de video baseada na
transformada waveler com compensagio local de movimentos se torna mais eficiente
quando se realiza pré-processamento ou pré-codificacio do sinal, a partir de técnicas que
exploram as redundéncias das estruturas wavelets, como ¢ o modelo PACC, que envolve os

conceitos de codificagio condicional, particdo e agregacio.

Obteve-se bom desempenho quando o sistema opera em condi¢des normais, ou seja,

quando existe o canal de baixa prioridade.
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Analisando-se os resultados, observa-se a vantagem de se utilizar alguma técnica de
escalonabilidade em conjunto com 0 PACC, para taxas superiores a 0,5 bits/pixel.
O teste mostrou a boa compatibilidade funcional que resulta do conjunto de técnicas

implementadas e combinadas nesse codificador.

8.1.3. SoBRE 0 METODO PROPOSTO

No esquema contendo o método proposto, a estimacio de movimento é realizada com os
métodos “banda a banda” e “blocos waveler” utilizando-se a técnica de “deslocamento de

banda baixa”.

A partir dos resultados, sugere-se a utilizagdo do método de estimacfio de blocos wavelers,
para ser aplicado em codificadores de baixa taxa de bits, enquante o método de banda a
banda pode ser aplicado eficientemente para aplicagdes de alta resolugdo, desde que a
quantidade de bits comprimida, para os multiplos vetores de movimento no método banda a

banda nfo seja desprezivel num codificador de baixa taxa de bits.

Devido a propriedade da varidncia com deslocamento que € uma propriedade da TWD, os

resultados propostos podem ser estendidos para qualquer banco de filtros wavelet.

Demonstrou-se que a exploracdo da propriedade de similaridade, entre as subbandas
wavelets atuals e a correspondente subbanda de referéncia, permite aperfeicoar a eficiéncia

do codificador no dominio waveler.

O esquema proposto, utilizando-se o método de blocos wavelets, a taxa de distor¢do
PSNR ¢ em média 0.7dB superior quando comparada com os métodos convencionais

empregados.
O método de estimacio de movimento banda a banda, proposto, em média, tem aumento

de 1,5dB na PSNR sobre o método de estimagfio no dominio espacial usando-se wavelet

convencional.
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O esquema proposto tem como objetivo central evitar ou fugir do problema que
representa para as técnicas convencionais de compensagdo e estimacio de movimentos a
propriedade da variagdo com o deslocamento da TWD. O método de deslocamento da

banda baixa pode ser aplicado nos codificadores de video no dominio waveler.

8.1.4. SOBRE AS LIMITACOES DA PROPOSTA.

A principal desvantagem do esquema proposto € o gr_ande requisito de memodria e a
complexidade computacional. Por exemplo, para trés niveis de decomposicio waveler,
quando se incorpora o método de deslocamento da banda baixa, se requer um total de nove
quadros na meméria, sendo que isso corresponde a trés quadros para cada nivel waveler.
Isso faz com que a complexidade computacional do método proposto seja maior do que a

do método de estimagdo de movimento no dominio espacial convencional.

8.2. Sugestdes para Trabalhos Futuros

Atualmente, apesar de todos os resultados advindos da teoria fractal e implementacio de
codificadores, a curva de desempenho taxa-distor¢io de um codificador fractal dificilmente
atinge o desempenho do estado da arte em codificadores wavelers tais como EZW, SPIHT,
MRWD, SLCCA, descritos no Cap.4 deste trabalho. Por esse motivo adota-se, atualmente
uma abordagem hibrida waveler- fractal, onde com um custo computacional adicional,

pode-se melhorar o desempenho de um codificador wavelet.

Seguindo-se a mesma linha deste trabalho pode-se propor um codificador de video

combinando-se algoritmos hibridos waveler- fractal.

Esse esquema pode ser construido a partir dos algoritmos de processamento de imagens
estaticas, que dentro desta linha, estdo mostrando uma evolugio significativa, sendo eles:

PPC -*“Predictive Pyramid Coder"

SQS -“Self-Quantization of Subtrees™

WEC - "Wavelet-Fractal Coder”
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Anexo A. Experiéncias.
1. Analise de Multiresolugéo
Multiresolucido de Haar

. 1 paal=r<l , -
Fungiobox ¢ (H = 0 e para definir funcfio escala

boxf{t ] := Which{0 <= t < 1, 1, True, 0]
Plot[boxf[t], {t, -1, 3}, PlotRange -> {0, 2},
Ticks -»> {Autcmatic, {1, 21},

Axeslabel -> {"t", "$(t)"}]

T
2:
1
‘ t
-1 1 2 3
- Graghics -

Trasladando ¢(t)
Plot[boxf{t- 1], {t, -1, 3}, PlotRange -> {0, 2},
Ticks -»> {Autcmatic, {1, 2}},
Axeslabel -> {"t", "¢(t-1)"}];
¢(t-1)
2y

-1 1 2 3 -
Observe, {¢(t-k)} sdo ortonormais = nfo solapamento entre ¢(t-k) e ¢(t-k') para k+k'
Funcio linear Picewise
. =1 ~-l=t=1
Funcdohat Syt =< o

beta(t ] := Which[-1 < £ <1, 1-Abs[t], True, 0]
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PlOﬁE{mta[t] r bEta[t - 1] r heta[t“" 2}}! {tr "2r 4}r
PlotRange -> {0, 2}, Ticks -» {Autamatic, {1, 2}},
Axeslabel -> {"t", " gl "}, AspectRatio -»> Auntamatic];

A/l
7

4
o [

I N S T
Observe, que{B1(f — &)} éndoortogonal = B (1) € uma funcio escalanfio ortogonal
Multiresolucio Spline
Os dois exemplos anteriores podem ser incluidos no andlise de multiresolucio Spline. Devidoa,
Cadaespago ¥j écontituido pelas fungBes f(#), quesdo polindmios degran npara‘k, £+ 1retem n —~ 1 derivadas continuas
Demodoquepara, n= 0= Multiresolugiio deHaar, n= 1 = Multiresoluggio das fungbes lineares picewise

pey

Plot{boxf[2t], {t, -1, 2}, PlotRange -> {0, 2},
Axeslaml - {"t”, !l¢ (Zt) n},

Ticks -> {Zutomatic, {1, 2}3}];

¢ (2%}
P

H H +
-1 ~0.5 0.5 1 1.5 2

Plot[boxf[2t~ 1}, {t, -1, 2}, PlotRange -> {0, 2},
AxesLabel -> {"t", "¢(2t-1)"},
Ticks -»> {Automatic, {1, 2}}];
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k)
B DN
-
'

4

t

~

-1 -0.5 0.5 1 1.2 z

Observe, ¢(D)=d(2t)+¢(2t-1) e que os coeficientes do filtro sZo determinados a partir de

(I11.12). Calculando
Sqrt[2.] NIntegrate[boxf[t] boxf[2t], {t, 0, 1}]

0.707107
De(IIl.33) obtemos, ¢ () = Z S 0140 = (28 - ¢(2¢ - 1), a wavelet de Haar,
k

haarPsi[t ] := boxf[2t] - boxf[2t- 1]
PlotlhaarPsi[t], {t, -1, 2},

Axeslabel -> {"t", "y(t)"}]
v (t)
1

t

-~ Graghics -
Plot[{haarPsi[2t], haarPsi[t-1], haarPsi{t/ 2]},

{t, 0, 3}, PlotStyle -»>
{Dashing[{0.02}], Graylevel[0.5], {}},
Plotlabel -> ™y(2t), ¥(t-1) ¢ (/2}",
AxesLabel -> {"t", ""}]



€.

—

« Graphics -
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2. Wavelets Ortogonais

Funcdes Spline

Needs [ "Wavelets Wavelets™ ")
Plot[Evaluate[{BSpline[4, t+1], BSpline[4, t],

BSpline[4, t-1]1}], {t, -3, 4}, PlotRange -> All,

Axeslabel -> {"t", " funcgdes B-Spline ordem 4 "
fngfes  B9pline orcem 4
8.5 -
0.3
0.2
0.1
e s e . -
-3 ~Z -1 1 2 3 4
- Graphics -

Evaluando numericamente o grau de superposicao,
NIntegrate[Evaluate[BSpline[4, t] BSpline[4, t-1]],
{tl ‘2r 4}}

0.24314°

Ortogonalizacio das Funcdes B-Spline

Ver Mallat (1989) e Chui (1992)

Calculando sigma[n, w],

(sigmaf2, w ] :=1/(48in[w/2]"2);

sigma[n_, w_] := Modulef{sig},

sig(x 1= (-1) *nD{l/8in[x/2]"2, {x, n-2}1/(4(n-1)1);
sig[w]])
Para n=1, calculamos b{w),

(n=1;

b= Expand[sigmal2 (n+ 1), w] (28in{w/ 2]} (2n+2)])
1 Z v W ]2

m+mCoslw
3 3 2

Como AM(w), 0s (¢} sdo caculados atraves da serie coseno de Fourier,

Needs| "Calculus FourierTransform "]

(kmax = 7;

clist = Table|NFourierCosSeriesCoefficient|

1/8grt[b], {w, O, N[2Pi]}, i], {i, O, kmax}])

{1.29168, ~0.348326, 0.0704202, ~0.0157488, 0.0036958%, -0.0008%1843, 0.00021%154, -0.0000545
A funcdo escala ¢(1),
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Plot[Evaluate[Table[BSpline[l, x-31, {3, -7, 7}].Join|
Reverse[Rest[clist]], {2clist[[1]]}, Rest[clist]] /2],
{x, -8, 8}, PlotRange -> All, Axes -> False,

Frame -> True, Plotlabel -»> " $(t) "]
ity

1.2
4
1

0.8 |
0.6
0.4
0.2

[ PRI i e

~0.2 '
~7.5 -5 2.5 0 2.5 3 7.5

= Graphics -

Comparando a funcéo escala ortogonalizada (linha continua) com a original (néo
ortogonal),

Show{%, Plot{BSplinefl, x], {x, -8, 8},

PlotStyle -> Dashing{{0.02}],

DisplayFunction -> Identity]]
(L)

=
1
I

0.8 :
0.6
0.2

0 P S e

oot :
~7.5 -5 2.5 0 2.5

- Graghics -

Fun¢do escala Spline ortogonal de ordem 5,

SplinePhi[5, t, 7];

Plot[Evaluate[%], {t, -10, 10}, PlotRange -> All,
Axes -> False, Frame -> True,

Plotlabel -> " spline ¢é(t) ordsm 5M

95
3
(]
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soline ¢it)  orceEm B

- Graphics -

Wavelets,

Plot[Evaluate[SplinePsi[l, t, 5]], {t, -5, 5},
Axeslabel -> {"t", "spline (k) ordem 1y,
PlotRange -> All]

soline ¥t orden 1

0.5
e t
-4 -2 S P 4
-0.5 ¢
-1
-1.5

- Graphics -
Plot[Evaluate[SplinePsi[2, t, 8]], {t, -5, 5},

Axeslabel -> {"E", T spline W) ordem 2"y,
PlotRange ~> All]

spline  w(t) oroEn 2

1
0.5 -
B S t
-4 -7 2 4
-0.5
-1

- Graphics -
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¢ e Y no espaco de Fourier

A partir de (111.44),

funcéo escala $(w), para n=2

(splinePhiHat(n , 0] = 1;

splinePhifatin , w J := 1/Sgrt[sigmal2n+2, w] w"(2n+2)])

Plot[Evaluate[splinePhiHat[2, w]], {w, -4Pi, 4Pi},

PlotRarngre -> All, Axeslabel -> {"w", "{ & hat ( w ) |"}]
& hat { w) |

e T

~10 -3 | 5 1C
- Graphics -
funcdo escala ®(w), para n=5
Plot[Evaluate[splinePhiHat[5, w]], {w, -4Pi, 4Pi},

PlotRange -> All, Axeslabel -> {"w", "| 2 hat ( w )|"}]

t& hat ( w) |
o8
| 0.6
0.4
Lozl |
- i\ w
-0 -5 5 10
= Graphics -
wavelet,
splinePsiHat[n_, w ] := Module/{sig},

sig{x ] = sigma[2n+ 2, x] ;

Chop[Sqrt{Simplify[sig{w/2+Pi] /sig[w]] /sig{w/2] /w™(2n+2)]1]
wavelet ¥(w)de ordem 2,
Plot[Evaluate[splinePsiHat[2, w]], {w, -4Pi, 4Pi},

PlotRange -> All, Axeslabel -> {"w", "| @ hat ( w )|"}]
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10 -5
- Graphics -

wavelet ¥ (w) de ordem 3,
Plot[Evaluate[splinePsiHat[5, w]], {w, -4Pi, 4Pi},
PlotRange -> All, Axeslabel -> {"w", "] € hat ( w )|"}]

|© hat ( w)

U

o
<

L 0.8
ﬁ 0.6

1 0.4

0.2

=10 -5 5 i0
- Graphics «

De (111.21) podemos obter a magnitude de {H{w)l,

splineResponseH[n , w ] := Module[{sig},

sig[x ] = sigma[2n+ 2, x];

Sgrt[Simplify[sig{w] /sig[2w]]] /2" (n+1)]

para n=2

Plot[Evaluate[splineResponseH[2, w]], {w, -2Pi, 2Pi},
Ticks -> {Range[-2Pi, 2Pi1, Pi], Automatic},
AxesLabel -> {"w", "] H ( w )|"}]
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0.6
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0.2
- ; i W
-2 -7 by Zn
- Graphics «
para n=>
Plot[Evaluate[splineResponseH[5, w]], {w, -2Pi, 2Pi},

Ticks -> {Range[-2Pi, 2Pi, Pi], Autamatic},
AxesLabel -> {"w", "} H ( w)["}]

[H{ w} |
_ - P

| os]
06!
i [ - = w

-2 - b3 hcd

- Graphics -
Observequea | H(w) | € detipopassa baixas. Areposta de | G{w) |, calcula - se G(w) = e H'(w + 7) eédetipopass
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3. Wavelet de Daubechies

Filtros de Daubechies

Ver Secéo [11.9.1,

Needs[ "Wavelets Wavelets "]

pln_, z ] := Sum[Binanial{n+k-1, k] *
{((l-(z+1/=z2y/2y 72k, {k, 0, n-1}]
(n = 4;

roots = Last /@ List ee

NRoots[z”* (n- 1) pin, 2] ==0, z1)

{0.284096-0.243228 I, 0.284096+ 0.243228 1, 0.328876, 2.03124 - 1.73893 7, 2.03114+ 1,738951, 3.04

Show[Graphics[Circle[ {0, 0}, 111,
Graphics[{PointSize[0.015],
Point[{Re{#], Im[#]}] & /@ roots}],
AspectRatio -> Auntomatic, Axes -> True,
Plotlabel -> " plano - Z "]

rlano Z
: N
1.5 ¢
,/"‘%‘_‘*m
0.5
L
. - Ad
- i 1 Z 3
S
=0.5
R
15

= Graphics -
S#o selecionadas as raizes que estio dentro do circulo unitério,

roots = Select[roots, Abs{#] < 1 &}

10.284096- 0.2432281, 0.284096+ 0.243228 1, 0.328876}

(z~zj} (2= Zj)(z-1j)

ApplyTimes, z- roots]

(-0.328876+ z) ({-0.284006- 0.243228 1) + 2) ((~0.284096+ 0.243228 71} + 2)
coeficientes desejados do filtro,

(coef = Re[Coefficientlist[(l+z)*n%, z]];

Reverse[coef] / (Apply[Plus, coef] /N[Sqrt[2]]))

(0.230378, 0.714847, 0.630881, -0.0279838, -0.,187025, 0.0308414, 0.032883, ~-0.0105874;
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Para N=3

h3 = DaubechiesFilter[3]

{{0.332671, 0.806892, 0.459878, -0.135011, -0.08%4413, 0.0352263}, 0}
para N=11, com presicio 28,

DaubechiesFilter[11l, 28]

£{0.01863429776147108403, C.14£0670211506245128, 0.445859764356045335, 0.683686774518200511,
0.4119643689479074€3, -0.1622752450274803622, ~0.274230846817846%61, C.066043588196683152, (.14981201246637
-0.046479930116684187, -0.066438785695025205, ©.031335080218046070, 0.02”8@904"460181363 , ~0. 0153648200062
-0.0023408588730144456, 0.0048284176580590411, -0.CC0308592858B81514317, - 0.00088302325066626461,
0.000249152523552823459, (.0000544390746993684717, ~ 0.0000346340841 869849955, 4.49427427723651010% 13‘6}, 0

dey

Para N=2,

Os coeficientes do filtro sdo calculados,

d2 = DauvbechiesFilter[2]

[{0.482963, 0.836516, 0.224144, -0.129413, Oy
funcéio escala comdeslocamentos diadicos & / 2,

philist = ScalingFunction[d2, 5];
Short{philist]

, o1 | .95
{@o, 0.3, {5 0.20305}, <« 33>, {5 0.000075148}, (3, 0}}

ListPlot[philist, PlotJoined -»> True,
AxesLabel -> {"t", " ¢ (t) "}]

o
'al
c.

0.5 1 15 2z 25 3
~0.25

- Graphics -

phi = InterpolationjJoin{{{-20, 0}}, philist,
{{20, 0}}], InterpolationOrder -> 1]
InterpelatingFunction[{{-20., 20.}}, <»]
Plot[phi[2t-2], (t, -1, 4}, PlotRange -> All,
Axeslabel -> {"t", " ¢ (2t-2) "}]
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~0.25 ¢

- Graphics -
Plot[{phi[t/2], phi[2t-2]}, {t, O, 8},
PlotStyle -> {{}, Dashing[{0.02}]}, PlotRange -> All,
Axeslabel -> {"t", ""},
Plotlabel -> "¢_ 3 (t/2), ¢_ 3 (2t-2)"]
¢ 3(t/2y, ¢ _3(2t-2)

- Graphics -

Para N=12,

dl2 =« DaubechiesFilter[12];
ListPlot[ScalingFunction[dl2, 6], PlotRange -> All,
PlotJoined -> True, Axeslsbel -> {"t", "¢ 12 (t)"}]
¢_12 (L)

.8

<

<
(o33

rt

- Graphics -



wavelet comdeslocamentos diddicos & / 26,
psi2 = Wawvelet{d2, 6];
Para N=2,

Short[psiZ]
127

e F 63 P bl
[1-1, 0.3, (= -C.0371607}, <1895, {— -0.0000

54

ListPlot[psi2, PlotJoined -»> True,
PlotRange -> All, Bxeslabel -> {"t", "y_ 2 (t) "}]

¥ 2 (%)

- Graphics -

psi2 = Wavelet[d2, 6, Interpolation -> True]

InterpolatingFunction({{-100., 100.3}}, <>]

Plot[{psi2[2t], psi2{4t-3]}, {t, -1, 2},

PlotRange -> All,

Axeslabel -> {"t", "y_2 (24, ¥_2 ( 4 t-3)"})
W 2 (2%, ¥ 2 ( 4t-3)

1.5

- Graphics -
Para N=12,
ListPlot[Wavelet[dl2, 6], PlotJoined -> True,

PlotRange -» All, Axeslabel -> {"t", " y_ 12(t)"}]
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[

- Graghics -

Coiflets

para N=2,

2 = CoifletFilter[2, 18]
{{-0.072732619512526448, 0.337897662457481770,

0.85257202021160042, 0.384864846864857747, -0.072732619512526448, -0.0156557281357919925}, -2}
funcéo escala,

ListPlot[ScalingFunction{c2, 5],
PlotJoined -> True, PlotRange -> All,
Axeslabel -»> {"t", "coiflet ¢ ordem 2" 1;

coifiste ordem 2

t

wavelet,
ListPlot{Waveletic2, 57,

PlotJoined -> True, PlotRange -> All,
Axeslabel -> {"t", "coiflet Y ordem 2"11;
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coiflety  ordam 2

para N=12

cl2 = CoifletFilter[l2, 20];

fungéo escala,

ListPlot[ScalingFunctionfcl2, 5], Axes -> False,
Frame -> True, PlotRange -> {{-6, 6}, All},
PlotJoined -»> True,

Plotlabel -»> "coiflet ¢  ordem 12"
coifleh orden 12

P 2 : 6
- Graphics -

wavelet,

ListPlot[Wavelet[cl2, 5], Axes -> False,
Frame -> True, PlotRange -> {{-6, 6}, All},
PlotJoined -> True,

Plotlabel -»> "coiflet ¥ ordem 12"
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coiflety crdern 12

- Graghics -
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4. Transformada Wavelet 2-D

Needs| "Wavelets Wavelets "]

Primeiro geramos funcio escalar e a wavelet -mde em 1-D,

(hl = DaubechiesFilter[l];

phi = ScalingFunction[hl, 6, Interpolation -> True];
psi = Wavelet[hl, 6, Interpolation -» True];)

funcio escala de Haar,

Plot3D[Evaluate[phi[x] phi[y]], {x, -0.1, 1},

{y, -0.1, 1}, PlotPoints -> 30, PlotRange -> All,
Boxed -> False, Axes -> False];

[

v (xy),
Plot3D[Evaluate[phi[x] psi{y]], {x, -0.1, 1},

{y, -0.1, 1}, PlotPoints -» 30, PlotRange -» All,
Boxed ~> False, Axes -> False];
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2 -
X y) quee & (Y. X,
Plot3D[Evaluate[psi[x] phi{yl], {x, -0.1, 1},

{y, -0.1, 1}, PlotPoints -> 30, PlotRange -> All,
Boxed > False, Awes -> False];

# %y,
Plot3D[Evaluate{psi[x] psi[v]], {x, -0.1, 1},

{y, -0.1, 1}, PlotPoints -> 30, PlotRange -> All,
Boxed -> False, Axes -> False];

para N=8, wavelet least asymmetric

¥ em 1-D,

(s8 leastAsymmetricFilter[8] ;

psi = Wavelet[s8, 7, Interpolation -> True];)

5113 % ¥
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Plot3D[Evaluate[psi{x] psi[y]], {x, -2, 3}, {y, -2, 3},
PlotPoints -»> 70, PlotRange -> All,
Boxed -> False, BAxwes -»> False];
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5. Wavelets Biortogonais
Wavelet Spline Biortogonais

Needs [ "Wavelets Wavelets "]

ParaN=3 eN=1,

b3l = BiorthogonalSplineFilter[3, 1}

{{[41,1,1’1!1"“1
C g2 82 2 2o o842 82

b3l = MepAt[N, #, 1] & /e b3l

({{-0.0883883, 0.0883883, 0

funcdo escala ¢

phi = ScalingFimction[b3l, 5];

ListPlot[phi, Axeslabel -> {"t", "¢(t)"},

PlotJoined -> True, PlotRange -> All]l;

-2,

LT07167, CLT707107, 0.0883883,

P
1
G.2:
_— — t
-2 4 1oL 2 3
wavelet ¥,
psi =

Wavelet[b3l, 5, Interpolation -> True];
Plot[{psi[t], psi[2t-2]}, {t, -1, 2}, PlotRange -> All,

AxesLabel -> {"t", "¢(t), ¥(2t-2)"}]
Fity, w2t

1:
0.5+
S— . Sl S
1 05— 05 -1 LS 2
0.5

- Graphics -
funciio escaladual ¢,
phitilde = ScalingFunction[Reverse[b31l], 71;
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ListPlot[phitilde, AxesLabel -> {"t", "$(t)"},
PlotJoined -> True, PlotRange -> All]

g1t

1 -

0.8 1

6 -

<

(o}

4t _

0.2

0.2 C.4 G.6 0.8
- Graphics -
wavelet dual g,
ListPlot|Wavelet{Reverse[b31], 7],

Axeslabel -> {"t", "§(t)"},

PlotJoined -> True, PlotRange -> All]
wit)
Li

—

- Graphics -

Transformada Wavelet Biortogonal

filtro Spline biortogonal da ordem {10,4},

b = BiorthogonalSplineFilter[10, 4];

Gerando um conjunto aleatério de dados,
(SeedRandom [ 38437] ;

data = Table[Randam[], {40}1;)
aplicando a TW biortogonal,

wtdata = WaveletTransform[data, Nibl];
Observe que a TW ndo ortogonal nfo preserva a "norma" dos dados, porém os filtros
biortogonais permitem reconstrugio perfeita
Flatten[wtdata] . Flatten| wtdata] - data.data
4.61903

Chop| InverseWaveletTransformm|[wtdata, N[b]] - data]



0, 0

C

Yy N
HARS o

{Gf G! OI Of Cf GI Of GI OI GI OI OI O-’ Gf Ol Ol’ Ct OI OI OJ’ a! GI Ol’ Cf O! Of Cl GI of O.’ Gf Of O! C!

o),
ListPlot[ScalingFunction[Nib], 7,

InverseTransform -> True],
PlotJoined -> True, PlotRange -»> All,
Axeslabel -> {"t", "¢(t)"}]

o0
PN My Yy

¢(t)
2
’_3_.
~10 -5 -5 w
-1

- Graphics =

W(t),
ListPlot[Wavelet[N[b}, 7, InverseTransform -> True],

PlotJoined ~> True, PlotRange -»> All,

AxesLabel -> {"t", "y(%)"}]
v(t)

+t

- Graphics -

o),
ListPlot[ScalingFmetion{Reverse[N[b}] , 1, ImverseTransform -> True],

PlotJoined -> True, PlotRange -> All,
Axeslabel -> {"t", "G (t) "1]
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06
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2 5] 1 o
- Graphics -
¥ (1),
ListPlot|Wavelet[Reverse[N[b]], 7,
InverseTransform -> True],
PlotJoined -> True, PlotRange -»> All,
Axaslabel -> {"t", ”Jr(t}"}]
e
OE: ;F
0.25
Zan N — t
-5 ~-4 -2 2 4 &
~3.25 -
-0.5 ¢
-0.75 ¢
-1

- Graphics -
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6. A TW NO PROCESSAMENTO DE IMAGENS.

Compressido de Imagens
O exemplo seguinte demonstra o uso da decomposi¢do wavelet na compressfio de
imagens . O arquivo swphoto. eps contém uma scanner de uma imagem

Needs["Wavelets Wavelets "]
L& arquivo e converte numa matriz,
data = Reverse[Partition[ToExpression /@
(StringJoin[Join[ {"16""}, #]] & /e
Partition[Characters[StringJoin @@ Drop{Drop(
ReadList["Wavelets/Data/swphoto.eps”, String],
22} r '3]] r 21) r 250}};
Dimensions{data]
{277, 2503
Ns tiramos as filas extras na parte superior € colocamos 3 colunas extras ambas na
esquerda e 4 direita de forma que o conjunto de dados seja {256,256}.

(data = Transpose[Join|[Table[#[[11], {3}1, #,
Table[#[[-1]], {3}]] & Transpose[Drop[data, 21]]]];
Dimensions{datal)

{256, 256}
ListDensityPlot[data, Mesh -> False]

250 |

200

100

0 50 100 150 200 250

- DensityGraphics -
Usando um filtro least asymmetric de ordem 4. Mudamos o indice comecando de (0 a -3

(sd = leastAsymmetricFilter([4]:
s4 = MapAt[-3 &, sd4, {2}])
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£{-0.0757657, -0.0296355, 0.497619, 0.803739, 0.297858, -0.0992195, -0.012604, 0.032223
Aplicando TW

wtdata = WaveletTransform{data, s4, 3,

BoundaryCondition -> Fixed)];

A saida da TW € organizada de acordo com os niveis de resclugdio. Note que a cada nivel
de resolucfio ha trés matrizes de detalhe.

Dimensions /@ wtdata

{{32, 32}, {3, 32, 32}, {3, 64, 64}, {3, 128, 128}
ShowBasisPosition2D[wtdata, AspectRatio -»> Autcmatic]

- Graphics -

PlotCoefficients2D[ wtdata)
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- Graphics -
Colocando cada matriz separadamente.
ListDensityPlot[wtdata[[1]], Mesh -> False]

-

15

0:

it 5 10 “il5 20 Z5 30
» DensityGraphics -
Show [ GraphicsArray| ListDensityPlot|

#, Mesh -> False, DisplayFunction -> Identity] & /e

wtdata[ [2]]]]
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- CraphicsArray -
Show [ GraphicsArray| ListDensityPlot|

#, Mesh -> False, DisplayFunction -> Identity] & /e

wtdata[[3]]]]

e T

o0&

] SR i e et ol
0102030405060 £ 102030405060 0 102030403060

- GraghicshArray -
Transformacéo Inversa,
templ = InversceWaveletTransform|

witdata- MapAt[# - # &, wtdata, {1}], s4,
BoundaryCondition -> Fixed] ;

ListDensityPlot{templ, Mesh -> False]

250

200 ;

150

106
50

0 , ) ,
¢ 50 100 150 200 250

- DensityGraphics -
InverseWaveletTransform|

wtdata - MapAt[#- # &, wtdata, {2)}], s4,
BoundaryCondition -»> Fixed] ;
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ListDensityPlot[%, Mesh -> False]

250 e il

20

100

0 50 100 150 200 250
- DensityGraphics -
ListDensityPlot[templ+ %%, Mesh -> False]

250

200 ¢

150

100

4] 5=0 150 150 2(50 250
« DensityGraphics -
Aplicando Wavelet Packet

wpdata = WaveletPacketTransform[data, s4, 3,

BoundaryCondition ~> Fixed];

Comparando, a Wavelet Packet decompée algum subspaces mais .
ShowBasisPosition2D[wpdata, AspectRatio -» 1]



- Graphics -

Note que os detalhes ndo estdo separadamente normalizados . A rea branca da esquinas
mostra que tem muitos mais coeficientes que detalhes.

PlotCoefficients2D| wpdata]

256

200

150 -

100

50

0 50 100 150 260 250
- Graphics -
Calculando a energia cumulativa, dos coeficiente da TW e de Wav. Packet
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(wtE = CamlativeEnergy[whdata, 3500] /

(Flatten|wtdata] . Flatten] wtdata] ) ;

wpE = CumilativeEnergy|[wpdata, 3500] /

(Flatten|[wpdata] . Flatten[wpdata] )) ;

Qs coeficientes da Wav. Packet em linha continua,

Show |

{ListPlot|[Transpose[ {Table[256256 /1, {i, 1000, 3500}],
Sqrt[l- Take[wtE, {1000, 350031131, PlotJoined -> True,
DisplayFunction -> Identity, PlotStyle -> Dashing[{0.02}],
Plotlabel -»> " error relativo vs. razdo de canpressao "1,
ListPlot[Transpose[ {Table[256256 /i, {i, 1000, 350011,
Sqrt[l- Take[wpE, {1000, 35003}]]1}], PlotJoined -> True,
DisplayFunction -»> Identity]},

DisplayFunction -> $DisplayFunction]

errcr relativoe vs rmzic de  canporessdo
,//
30 40 50 &
0.09
0.08 /,
0.07 =
0.06 L T
0.05 e
0.04 1 5"
#=
- Graphics -

Da curva vemos que se queremos manter o erro debaixo de 5%, a relacfio de compressio
deveria estar abaixo aproximadamente 35. Nos escolhemos manter os 1985 coeficientes
maiores. Isto corresponde a 3% do total coeficientes e para uma relacio de compressdo de
aproximadamente 33.

InverseWaveletPacketTransform|

Compress[wpdata, 1985], s4,
BoundaryCondition -> Fixed]:
Observe que o original ¢ reproduzido bastante fielmente embora nés temos menos contraste

que o original,
listDensityPlot[%, Mesh -> False]
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0 50 100 150 200 250
- DensityGraphics -
erro devido a compressdo
Sqrt[#.# &]Flatten[data - $%]] /
(Flatten[data] . Flatten[data]) ]

0.0506818
Erro usando a energia cumulativa

Sqrt[l- wpE[[1985]]]

(.0487979

Outro exemplo com outro tipo de Imagem

Fungdo (X, v) de tamanho {64,64}.

(£[x , ¥ 1:=1/; (2 <= Abs{x] < 3 && Abs[y] < 3) || (
2 <= BAbs[y] < 3 && Abs[x] < 3);

flx , v 1:=0;

data = Table[f[x, v}, {x, -4, 4-1/8, 1/8},

{y, -4, 4-1/8, 1/8}1)

ListDensityPlot{data, Mesh -> False]
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- DensityGraphics -
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- Graphics -

ShowBasisPositionZD[ %%, AspectRatio -> 1]
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« Graphics -
WaveletPacketTransform[data, d2, 3,
BourndaryCondition -»> Zero];
ShowBasisPosition2D][%, AspectRatio -> 1]

- Graphics -
PlotCoefficients2D{ %%]
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- Graphics »
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ANEXO B.

PROCEDIMENTO MARK_PARENTS (“INFERIOR-SUPERIOR™)

/f File zerotree.cpp Zerotree class
#include "zerotree h"”
void tzerotree::mark_parents (int rew,int col,short symbol) {
// Marca os pais com filhos significantes (linha, coluna)
f Qs quartes filhos de posiclo {i]) sdo: {2i-1,2)-1),(2i-1.275,(21.2)- 1) e (21.21).
int ichild = row,jchild = col;
int iparent = ichild,jparent = jchild;
while {(iparent > 1}&&(jparent > 1)} {
if ((ichild/2)y*2 = ichild} // even
iparent = ichild/2;
else // odd
iparent = (ichild+1)/2;
if ((Gehild/2)*2 == jehild) /7 even
jparent = jchild/2;
else /7 odd
jparent = (ichild+1)/2;
set{iparent,jparent,symbal);
ichild = iparent;
jchild = jparent;
+ /7 end while
return;

}

PROCEDIMENTO MARK_PARENTS (“SUPERIOR-INFERIOR™)

void tzerotreermark_children (int row,int col,int nrows,
int neols,short symbet) {
int child_end_row,child_end_col.child_rows,child_cols;
// Os quartos filhos de posi¢lo (ij} sho: (2i-1.2j-1),02i-1,210.(21,2i-1) e (25,2).
child_end_row = 2*row;
child_end_col = 2*col;
child_rows = 2;
child_cols=2;
while ({child_end_row<=nrows}&&(child_end_col<=ncols)) {
for (int i=child_end_row-child_rows+1;i<=child_end row;i++)
for (int j=child_end_col-child_cols+1;j<=child_end_colij++)
set(i,j.symbol);
child_end_row *=2;
child_end_col *= 2;
child_rows *¥=12;
child_cels *=2;
} // end while
return;

H

PRE-CODIFICADOR PACC

~*  SPLIT-PACC #/

/*Fungdes de preprocessamente do video */

/*Recebe uma sequencia de imagens ¢ as precessas aplicando Transforma Wavelet¥/
/*Hearders Padrao */

#include <stdio.h>

#include <time.h>

#inctude <stdlib.h>

#include <string.h>

#include <conio.h>

#include <math h>
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#include <malloc.h>

#include <alloc.h>

MConstantes®/

#define pi 3.14159265358979

#define raiz_2 1.41421356237

#define log_2 0.69314718 /*log 2 = In*/
void frame_read{double **, char *, int, int );
void frame_write(double **, char*, int, int );
void split_ex(double **_ int, int, int);

void frame_read(double **frame, char* nome, int 'V, int H)
{. ..
int ij;
FILE *fpin;
/* Initialization of fread auxiliary vector F#®shrintinichsipkihihsrs/
unsigned char *row;
row = new unsigned char [H};
if ({fpin=fopen{nome,“rb")) == NULL)
{

printf{"Unable to open read file %s\n", nome);
exit{1);

for (i=0; i<V, i++)
{
fread(row, 1, H, fpin);
for (4=0; j<H; j+)
frame{i][jJ=(doubleyrow[j1:
!
/* Destroying fread auxiliary vector ¥¥®®ssbssmnniioikiohh kil ks
deletef] row;
felose{fpin);
H
/* This function copies frame_A into frame B #*kirtshbhnss sasssn)
void frame_copy(double **frame_B, double **frame_A, int V, int H}
{- . s
intij,
for (i=0; i<V} i++)
for (7=0; j<H; j++3
frame_B[i][jl=frame_A[]fj];

J
A o s e o el e o R SR SRR o R AR o e s e ek R R

This function WRITE an unsigned char converted frame in a file
#‘***************************************#*************************#*/

void frame_write(double **frame, char nome[30], int V, int H)
Lo
mtif;
FILE *fpout;
/* Initialization of fread auxiliary vector ¥ #e#kektkasihskisohkidrs/
unsigned char *row;
row = new unsigned char [H];
if {{fpout=fopen(nome,"wh")) == NULL)
{

printf("Unable to open file %s\n", nome);
exit(1);

]
for (i=(; i<V; i++)
{
for (=0, j<H; j++)
if (frame[i][{}>=0 && frame[i][j]<=255)
row[il=(unsigned char)frame(i}[j};
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else if (frame[i][j]>253)
rowfj]=253;
else rowj}=0;
fwrite(row, 1, H, fpout);
i
‘,’* Destroying fwrite auxl%lar}f VECtor *****’k*********************’j
delete[] row;
felose(fpout);

Y

/i*********#**********************3*************************************i
This function WRITES a double matrix of NUM_COLUMS<=10 columns
and length LENGTH<=100 into an ASCII file.

s ok sk o o o of e e sk o e ok b Rk o ok s sk kR R R Rk sk ok ool e sk el o ok e Rk oft ko sk ok ok /

void data_write{double **data, int LENGTH, int NUM_COLUMNS, char nome[30})
{
int Li:
FILE *fpout;

if ((fpout=fopen{nome,”w")} == NULL)
{

printf{"Unable to open the data file\n™);
exit(1):

}
for (i=0; i<LENGTH; i++)
for (=0; j<NUM_COLUMNS; j++)
if ((<NUM_COLUMNS-1)
fprintfifpout, "%f\", data[ii[i}):

else forintf(fpout, "%fin",
data[i][NUM_COLUMNS-11);

felose(fpout);

,’*******************************************=i=******#********************
DESCOMPOSICAO

This functions decompeses 2 frame into 4 subbands.

The convolutions performed here with e_conv() enly calculate half

of the input points.

Foliewing the text notation, ML=p, MH=q, hl=bar g, hh=bar h
***********$******************************#**********#**************#****/
f‘*******************************************************#*****************

THE INPUT PARAMETERS ARE:

**frame = the image to be decomposed, alocated as a bidimensional array |
V = vertical size ;

H = horizontal size;

ask_filter = the type of filter used (1,2}
**1‘********************t*****************#*******************************/
void split_ex(double **frame, int V, int K, int ask_filter)

{

inti, j, ML, MH, i2, j2,

void ¢_conv{double *, int, double *, int};
int mod(int, int):

void shifti(double *, int, int);

if (ask_filter==1)

ML=3; /* Length of Lowband FIR analysis filter for QME*/
MH=3; /* Length of Highband FIR analysis filter for QMF */

eise if (ask_filer==2}

ML=9;/* Length of Lowband FIR analysis filter for VBL*/

MH=7;/* Length of Highband FIR analysis filter for VBL */
3

else {
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printf{"Choose 1 or 2 1n");
exit(i);

/* Initialization and allocation of local filterg#kssrsidnimikiiordis/
double *hl *hh, *aux;
hi= new double [ML]
hh= new double {MH],
aux= new double [2¥V-2];
/* Initialization and allocation of local frame matrixes®*# ¥ ¥* s Rtssrnifk/
double **frame_aux, **frame_out;

/#double **frame_LL, **frame_LH, **frame_HH, **frame_HIL;*/
frame_aux = new double *[2*¥V-2];
frame_out = new double *[V}; .
for (i=0; i<2*V-2; i++)

{

frame_aux[i]=new double [2¥*H-2};

if (i<V)

frame_out[{}=new double [H];

ket e g e ks e ofe o o o sk ek o o ol of ek sk ke o e ok Ao R ok ok R Rk o oK AR R ksl R etk ok kst sk s ok e ok ok

Building the Filters: Choose one !
**********************************************#*********************/

if {ask_filter==1)

# QMF decomposition filters {5/3} */
hl[0}=-0.123;

hi[1}=0.25;

hl[2]=0.75;

hl{31=0.25;

hi{4}=-0.125;

hh[0]=0.5;

kh[1]=-1;

hh[2]=0.5;

else if {ask_filter==2)

{

/* Villasenor, Belzer & Liao best filter (9/7)%/
hl[0]=0.037828/sqrt(2);
Rlf1]=-0.02384%/sqrt(2);
hi[2]=-0.110624/sqrt(2);
hl[3]=0.377402/sgrt(2};
hlf41=0.85269%/sqs1(2);
hi[51=0.377402/5q71(2);
hif6}=-0.110624/sart(2};
hi[7]=-0.023849/sgrt(2);
hif8]=0.037828/sqri(2);
hh]0]=0.064359*sgri(2),
hh{1]=-0.040689*sgrt{2);
hhi2}=-0.418092*sqr1(2);
hh[3]=0.788486%sqrt(2);
hh[4]=-0.418092%sqrt(2);
hh[31=-0.040689*sqrt(2);
hh[63=0.0643539*sqrt(2);

/* Spline decomposition Filters 1=3, k=4, k~=2 *
¥

hi{0}=sgrt(2)*0.02343730000000;

hl{ 1}=~sqrt{2)*0.0468 7500000600,
hlf2}=-sqrt{2y*0.12500000000000;
hlf3T=sqri(2)*0.29687 300000000,
hif4]=sqrt{2)*0.70312500000000;
hI[5]=sqrt(2)*0.2968730000300¢;



11[6]=-5g:1(2)%0.12500000000000;
hl[7}=-sqrt(2¥*0.0468 7500000000
h1i8]=sqrt(2)*0.02343750000000;
Bh[0]=-sqri(2)*0.25;
bh{1]=sqri(2)*0.5:
hh[2]=-sqrt(2)*0.23;

%/

/% Biorthogonal 1.3 wavelet decomposition filters*/
T
hi{0]=0.01657281518406;
kI[1}=-0.01637281518406;
hi[2]=-(.12153397801644;
hi[31=0.12153397801644,
hl[4]=0.70710678118655;
hI[5]=0.7071G678118635;
hl[6]=0.12153397801644;
hi[7]=-0.12153397801644;
hi[8]=-0.01657281518406;
hi[9]=0.01657281518406;
hh[03=0;

hhk[1}=0;

hh[2]=0;

hh[3}=0;
hh{4}=-0.70710678118655;
hh[3]=0.70710678118633;
hh[&}=0;

hh[7]=0;

hh[8]=0,

1h{91=0;

*/

/* Biorthogonal 3.3 wavelet decomposition filters
*/

j*
hl{0}=0.06629126073624;
hif1]=-0.19887378220872;
hif2]=-0.15467960838436;
hlf3}=0.99436891104358;
hif4]=0.99436891104358;
RI[3]=-0.15467960838456;
hi[6]=-0.19887378220872,
hl[71=0.066291260G73624;
hh{0i=0;

hh[1§=0;
hh[2]=-0.17677669529664;
hh[3}=0.53033008588991;
hh[4]=-0.53033008558991;
hh[3]=0.17677669329664,
hh{6]=0;

hh{7]=0;

*/

JE e LR E i i

L1 Band
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Convolution of the lines with the filter and writing to frame_aux
*****************************************#********************$$****#/

for (i=0; i<V, i++)
for (7=0; j<2*H-2; j++)
{
if (3==H)
j2=2*H-j-2;
else
j2=;
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frame_aux[i][i]=frame[i]}j2};

for (i=0; 1<V i++)
{
c_convéframe_aux{i].2*H-2,hi, ML};
if (mod({ML-1)/2,2)==0}
shift{frame_aux[i], 2¥H-2, (ML-1¥2);
else
shiftfframe_aux[i], 2*H-2, -(ML-1)/2-1);

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

Convolution of the collumns with the filter and writing to frame_aux
o o Rk R B OO AR o Rk A Rk O Ak R R Rk

for {j=0; j<H; j+=2)
¢
for (i=0; <2¥V.2; i++)

if (i>=V)
12=2%V-1-2;
else
i2=1;
aux{ij=frame_aux[iZ][i];
3
¢_convi{aux,2*V-2 hi, ML},
if (mod({ML-1)/2,2y==0)
shift{aux, 2*V-2, -(ML-1¥2}
else
shift{aux, 2*V-2, ~(ML-1}/2-1);

for (i=0; i<V i++)
frame_suxfi}[i]=aux|i];

/**Saving in ﬁ-amemout****************************************#********[
for {i=0; i<V, i+=2)
for (j=0; j<H; j+=2)
frame_out[i/2]{j/2]=frame_aux{i][i];
f*frame_LL[i]{j]=frame_out[i/2]{i/2]; */
AR AR K Ak TR HOR R R R AR R R R

LH band

e o o o o o sk ol ko ko ko o AR o ok ok o o o o o R KR o R

Convolution of the lines with the filter and writing to frame_out
L e ]
for (i=0; i<V; i++)

for (j=0; j<2*H-2; j++)

{

if (j>=H)
j2=2*H-j-2;

else

J2=;
frame_aux[i][j]=framefi][j2];

for (i=0; i<V; i++)

{
¢_conv({frame_aux[i],2*H-2 h1. ML}
if (mod({ML-1)/2,2)==0)
shify(frame_auxfi}, 2¥H-2, -(ML-1)/2};
else
shift(frame_aux[i], 2¥H-2, -(ML-1)/2-1};

f********************************* 55 o ook 0 ok 7 ok ok o o ok ke o o R o ROk ook ok e e ok sk ok ok ok

Convolution of the collumns with the filter and writing to frame_aux
ok Rk ek ok ok sk R R RO e ok Bk s oo ook ol ok e kool kol o ok sk ek R /
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for (5=0; j<H; j+=2)

{
for (i=0; i<2%V-2; i++}
{
if (==
2=2*V-i-2;
else
i2=1;
auxfi]=frame_aux[i2}{i};

!
¢_conv{aux,2*V-2,hh,MH};
if (mod((MH-1)/2,2)==0)
shift{aux, 2*V-2, -(MH-1)/2);
else
shift{aux, 2*V-2, -(MH-1)/2-1},
for (i=0; i<V, i++)
frame _aux{il[jl=aux[i};

/* SaviﬂgiB ﬁanjcmout********************#******************************/
for (3=0; i<V, i+=2)
for {j=0; j<H; j+=2)
frame_out[V/2+i/2][i/2}=frame_aux[i}[i];
[ frame_LH[i][j]=fame_out[V/2+1/2][}/2];*/
/**********************$**************************************************

HL band

o e e e sk e e ok ook of e e o o ok o8 e of e ook ol ok e o ke 3R ol e sfe sl s e of e e sk s ol s sl ke e skeof sk ofe ok R ek kR ek Rl R ek sk sk kg

Convolution of the lines with the filter and writing to frame_out
s sk e g o o e sk ok ot ok o o o ok e R K oK oK b e ok ok R kb R R R ok R ook sk R R R ok R R Rk bk ko ok ook R R R Rk k
for (i=0; i<V; i++)
for (=0; j<2*H-2; j++)

{
if (i>=H}
j2=2%H-j-2;
else
2=
frame_aux[i][j]=frame{i}fj2};

for (i=0; i<V, i+1)
{ .
¢_conv(frame_aux[i},2*H-2,hb,MH),
if (mod({MH-1)/2,2)==0)
shift(frame_aux{i], 2*H-2, -(MH-1)/2);
else
shifi(frame aux{i], 2*H-2, -(MH-1)/2-1};

/**************************************************************#*****

Convolution of the collumns with the filter and writing to frame_aux
ook ok e ok e AR SR e A B R R o s o Rk Rk Ok KK R

for (=0; j<H; j+=2)

for (i=0; 1<2*V-2; i++)
{
if (i==V}
12=2*V-i-2;
else
i2=1;
aux[il=frame_aux[i2][j];

¥
c_conv(aux,2*V-2,hl.ML},
if (mod((ML-1)/2,2y==0)
shift{aux, 2*V-2, -(ML-1)/2);
else



shifi{aux, 2*V-2, -(ML-1)}/2-1);

for (i=0; i<V, i++}
frame_aux[il[jF=aux[i];
1
)
1* Savingin frame out FrEsFFoksehrkefon ol kbt koo oknob sk ko okdomik kR k|
for (i=0; i<V, j+=2)
for (j=0; j<H, i+=2)
frame_out{i/2][M/2+3/2)=frame_aux[i][j};
Hframe HL[I)jI=frame_out{i/2}[H/2+j/2];*/
/*********iﬂ*******************#*****************************************

HH band

o sl o o o ek i o ok oo o ol e ok ko sl ke ko ok e R K 2K o 3K R 5 8 o ool ok o s o 30 8ok ok ok e ARk ok ok o

Cenvolution of the lines with the filter and writing to frame_out
st oo o AR R R R R o R R s R Ao B R R HOR R R R R R R R oo
for (i=0; i<V i++}
for (j=0; j<2*H-2; j++}
{
if (j>=H)
12=2%H-j-2;
else
i2=i; ‘
frame_aux[i}[jj=frame[i}{j2];

!
Tor (i=0; i<V i++)

{

c_conv(frame_aux(i},2*H-2,hh, MH);

if (mod((MH-1)/2,2)==0}
shifi{frame_aux[i], 2*H-2, «(MH-1)}/2};

eise
shifi{frame_aux[i}, 2*H-2, «(MH-1)/2-1);

/*****************#*************************************#***************

Convolution of the coliumns with the filter and writing to frame_aux
***************3**#*****************************************************/

for (j=0; j<H; j+=2}

{
for (i=0; 1<2*¥V-2; i++)
{
if (i>=V)
122V -1-2;
else
i2=i;
auxfi]=frame_aux[i2][j];

}
¢_conv(aux,2*V-2 hh, MH);
if (mod((MH-1)/2,2)==0)
shifi(aux, 2*V-2, (MH-1)/2),
eise
shifi(aux, 2*V-2, «(MH-1)/2-1};

for (=0; i<V, i++)
frame_aux{i]{j}=aux[i];

]

/* saving in frame out ****************************************************i
for (#=0; 1<V; 1+=2)
for {j=0; j<H; j+=2}
frame_out[V/2+i/2}[H/2+}/2]=frame_aux[i][j];
/*frame_HH[i][j]=frame_out[V/2+i/2][H/2-+j/2]; */
JRERdkd R Rk R R ARk ok ok sk Rokok ko ko ok ok sk ok ko sk ok kol ok sk ok sk ko sk ok sk sk s R kR Rk ROk
Saving frame_out in frame
framefi}}j] are all the frame_out
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frame_LL= 2l the frame LL, frame_LH= all the frame LH, idem for HL and HH
*************************************’?***************i‘**********#**********’f
for (i=0; i<V )
for (7=0; j<H; j++)
frame[i]fj]=frame_out[ii[j];
for (i=0; 1<2¥V-2; i++)
{
delete[] frame_auxfi];
if (i<V})
deletef] frame_outfi];

delete[} hl, hh, aux, frame_aux, frame_out;

JRRRA R R ok sk R R SRR AR A ok o oK o e ok o o s o o o

This function retums the positive integer a modulus b
e e e T LY
int mod{int a, int b)
{
if (a>=0)
return{a-(a/by*b);
else return mod{b-mod{-a.b}.b};

!**********************************************************************’f‘
THE CONVOLUTION: CHOOSE ONE !t
and

Choose Alternative I, I or I 11}
Aokeaoh ook ok oo ook oo R ek sk sk doof ok ool kb Bl o b o SR R R sk kol ke o s de kol ok

e oo o e oo o ok kot oo o ook A o b o o o KR S R R Rk

This function circuiarly or symetricaly convolves x of size N with h
of size M and (M<N) and saves the result in X
ek ek R R R R RO R R R ok A AR R R R R AR RS RN R

void c¢_conv{double *x, int N, double *h, int M}

intn, k:
double *aux_x;
aux_x = new double [N;

/% COp}mg % 10 an auxiiiary vector **************************************/
for (n=0; n<; n++)

aux_x[n]=x[n}
x[n]=0;

/*********************************#***************************************

Choose Alternative I, IT or [II 11!
*********************************************************************35***/
/* Alternative [ - One way of circular convolution

Only close 1o the first
*************************,i

Yk
for (n=0; n<M; n++)
for (k=0; k<M; k++)

xin]+=hik]*aux_x[mod{n-kN}];
*
/* Alternative II - Another way of circular convelution

Only close to the first edge "Might be faster” than [ ¥/

for (p=0; n<M; n+)

{

for (k=0; k<=n; k++}
x[n]+=hik]*aux_x[n-k];

for (k=nt+1; k<M, k++}

edge



x[nl+=h[k*aux_x{N+{n-k)];
H
for (n=M; n<N; n++)
for (k=0; k<M; k++)
xf{n]+=h{k}*aux_x[n-k];
delete[]} aux_x;

/78 e e s sk e e ofeof e e e sfe o ok o o s sbe ok sk e ke ok e e s e sl ol s sk e b o e s St ke e of 3 of st o s oo s e e o e ol el ok 3 e sl s ok o ok R RO e

This function circularly or symetricaly convolves x of size N
with h of size M and (M<N) and saves the "even peints” in x
Its INTENDED TO BE USED IN split().
************************************#************************************[
void ev_conv{double *x, int N, double *h, int M}
{
intn, kg
double *aux_x;
aux_x = new double [N];
/* Cop}/ing % 10 an aﬂxi]i&ry vector *****************************#*********/
for {n=0; n<N; n++)
{
aux_x[nl=x{n];
x[n]=0;

R R R R R AR o o R o o sk s ek ol o o ot oo R of ol o sk ok ok ok ok ok ol Sk e R RO Sk kb sk ok oo ROk R Bk sk

Choose Alternative T or II I}
kR R R AR R R R R AR AR E AR H A F K FEFFREE R SRR R R A
/* Alternative 1 - One way of circular convolution

Only close to the first edge
AR AR AR A AR KRR ok f

’f*
for (n=0; n<M; n++)
for (k=0; k<M; k++)
x[n]+=hf{k]*aux_x[mod{n-k,N}J;
*/
/* Alternative I - Another way of circular convolution
Only close to the first edge "Might be faster” than 1 */
for {n=0; n<M; n+=2)
{
for (k=0; k<=n; k++)
xin}+=h[k]*aux_x[n-kJ;
for (k=n+1; k<M; k)
xfal+=h[k]*aux_x[N+(n-k)};

1

Aok ke of ofe sk e o st ofe o o o bl ofe o ook s ol o ok sk sk sk R i e s ok ke oo oK O o o S o8 of ke o ke ok ok e ok o o o o ok ok s ok

If Alternatives I or II were chosen, the next paragraph must be used
********************************************#*******ﬁz******************l‘
for (n=M+mod(M,2); n<N; n+=2)
for (k=0; k<M; k++)
x{n}+=hik]*aux_x[n-k];
delete]] aux_x;

JERRERRE R AR R R R R R AR AR R R R R R SR R R Aok o

This function performs a circular shift on ap array
ok ok ok AR R R KRR A KR AR A AAKAFFHHR A HFRFF A HA AR EEE S A A AT

void shifi{double *array, int LENGTH, int H_DELAY)
{

double *aux;
aux = new double [LENGTH];,
inti;
for (i=0; I<LENGTH; i++)
auxfi}=array[i];
for {i=0; i<LENGTH; i++)
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array[il=aux[mod(i-H_DELAY, LENGTH)}];
deletel] aux;

/*****$*******************************************************************8

This function symetrically completes an array around the CENTER (F_LENGTH-1)/2

**********************#*****************************#************************[

void complete{double *array, int LENGTH, int F_LENGTH)
i
i
it i,1;
L={LENGTH+2¥2;
for (i=(F_LENGTH-1y2-1; >=(F_LENGTH-1)/2-(L-2); i--}
array[mod(i, LENGTH)=array[(F_LENGTH-1y2+F_LENGTH-1)/2-i};

JE e e L e  EE al

STATIStic do Frame
e ok ko o e o R o o s o o 3 3R o 3K e o o R R R o ok o o ek e R o s e e o o s e
S ks o o o e 3 8 K oo o o o SR o o o o o el o o e o of ok sk o ok s e e o o o o ke e S ok o o o ok o 36 ok sk e Aok

This finction returns the min or max value contained in frame,
depending on ask
ok s R RO R ook R ARk R R ok ko R R ek ok R R R R Rk
double info{double **frame, int V, int H, char ask[31)

{

double min, max;

int ij;

max=0;
min=1000;
for (i=0; i<V; i++}
for (j=0; j<H: p++)
{

if {frame[i]]j]<min)}
min=framefi}[j};

if (frame[i][i]>max)
max=frame{i][j}.

if (Istremp(ask,"MIN"))
return min;

else return max;
1

¥
JEERREEEER R R R E R R Rk kRS R Rk kb R K Rk R SRR
This function returns the MEAN of a frame
T e e i S L L e e Rt Ly
double frame_mean(double **frame, int V, int H}
int i,j;
double sum;

sum=0;
for (i=0; i<V t++)
for (j=0; j<H; i++)
sum+=frame[ilfj];
return sum/(V*H);

B e

This function adds a constant "CONST" to all the elements of the frame
Sk R RO R A K R R R R R BRSO ok o o o RSk e o

void frame_add_const(double **frame, int V, int H. double CONST)
{

iat ij;

for (i=0; i<V i++)
for (i=0; j<H; j++)
frameli][j]+=CONST;
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¥
/*$************************************************************************
This function multiplies a constant "CONST" to al] the elements of the frame
***************************************************************************/

void frame_mul const(double **frame, int V, int H, double CONST)

int i,5;

for (i=0; i<V, i++)

for (j=0; j<H; j++)
framefi][j1*=CONST;

/***************************************#*****************************

This function returns the Standard Deviation of a Zero Mean frame
*********************************************************************f

doubie frame_std(double **frame, int V, int H)
to

mi Ll

double sum, mean;

surmn=0;

mean=frame_mean(frame, V, H};
frame_add_const(frame, V, H, -mean);
for (i=0; i<V, i++)

for (j=0; j<H, j=+)
sum+=frame[ii[j]*framefi][i1;

frame_add_const{frame, V. H, mean};
return sgrt(sum/{V*H));

Rk oo ok o o o s e ok o o ok o R b R R RROR R R R R R R e R ok e R o Rk R kR

This function takes the Square Root of the frame
*************************************************************#*********f

void frame_sqrt{double **frame, int V, int H)

ntij;

for (i=0; i<V, i++)

for (j=0; j<H; j++)
framelfi]{j}=sqrt(frame[il5]);

}

e e e e e T L e R L
This function squares the frame to a Power of 2
***************************************************$********************/
void frame_sqr{double **frame, int V, int H)
int i,3;
for (=0 i<V, i++)
for (=0, j<H; j++)
frame]i][j}=pow(frame[i][j].2);

f*** ¥ e 3 3 e e sk o 3¢ e ok ok sk sk o sle s e S o o ok ok sk sk o ok o ok ook ok ok o sk e sl ke ok e e oo S e e e e okt s e e e o
RECONSTRUCAQ

This code builds a frame from 4 subbands.

The convolutions performed here with ¢_conv(} are commom circular

convelutions calculating the total of input points.

Foliowing the text notation, ML=q, MH=p, gl=g. gh=h

*****************#*****************#******************#*******************#*f

j****************************************************************************

The input parameters are

**frame = the decomposed image, alocated as a

bidimensional array ;

V = vertical size ;

H = horizontal size;

ask_filter = the type of filter used (1,2)



sk ks g AR ek o ok R KRk ek s ok s Rk R R A S R BOR SRk  k  a ek /
void build_ex{double **frame, int V, int H, int ask_filter)

{

inti, i, ML, MH;
if (ask_filter==1)
¥

1
ML=3. /* Length of Lowband FIR Synthesis filter for QMF*/
MHM=3; /* Length of Highband FIR Synthesis filter for QMF */
b
else if {ask_filter==2)
{
ML=T7:/* Length of Lowband FIR Synthesis filter for VBL*/
MH=9;/* Length of Highband FIR Synthesis filter for VBL */
x
3
else {
printf"Choose | or 2 1hn");
exit(i);

/*Initialization and allocation of [ocal filterg™*sxhimihrikmihimliitf
/* These are the synthesis ones */
double *gi*gh, *aux;
gl= new double {ML];
gh=new double [MH];
awe= aew double [2%V.2];
/* Initialization and allocation of local frame matrixes***##rks3s skt s/
double **frame_aux, **frame_out;
frame_aux = new double *[2*V.2];
frame_out = new double *[V];
for (i=0; {<2*V-2; i++)
{
frame_auxji}=new doubie [2¥H-2];
if i<V}
frame_out[i]=new double [H];

e e L RS LTl

Building the filters Choose one !
***************************************************************************j

if (ask_filter==1)
£
/* QFM synthesis filters {5/3)%/
glf01=0.5;
glfll=1;
2l2]=0.5;
gh[0]=0.123;
gh[11=0.25;
gh{2}=-0.75;
eh[3}=0.25;
ghid}=0.125;

else if (ask_filter==2}

{

/% Villasenor, Belzer & Liao best filter (3/7)%/
gli01=-0.064339*sqrt{2});
gl[1]=-0.040689*sqrt(2);
gl[2]=0.418092%sqrt(2);
gl[2}=0.788486*sqrt(2);
gl[4]=0.418092%sqri(2);
gl[5]=-0.040689*sqrt(2};
2l[6]=-0.06435%*sqrt(2);
gh[0]=0.037828/sqrt(2);
gh[17=0.02384%/5qr1(2);
ehi2]=-0.110624/sqrt(2);
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eh[3]=-0.377402/sqrt(2):
gh[4}=0.852699/sqr1(2);
h[51=-0.377402/s5qrt(2);
oh[6]=-0.110624/sqr1(2);
2h]7]=0.023849/5qrt(2):
gh8]=0,037828/sqri{2);

/* Spline Synthesis Filters 1=3, k=4, k~=2 */
gl[0]=sqrt(2)*0.25;

gl 1]=sqrt(2)*0.5;
gl[2]=sqrt(2)*0.23;
gh{01=sqri(2)+0.02343750000000;
ghi1}=sqre(2)%0.0468750000G000;
ghf2]1=-sqrt(2)*0.12300060000000;
gh[3]=-sqri(2)*0.29687560000000;
ghf4]=sqrt{2)*0.703 12360000000;
gh[3]=-sqri(2)*0.29687500000000;
gh[6]=-sqrt{2)*0.125¢0000000000;
¢h[7}=sqrt{2)*0.04687300000000;
gh[8]=sqrt{2)y*0.02343750000000;
*f

/* Biorthogonal 1.5 wavelet synthesis filters */

;I*

gl[0]=0;

gl[1}=0;

glf2]=0;

gl[3}=0;
gl[4]=0.70710678118633;
al[5]=0.70710678118635;
gl[6]=0;

gl[7]=0;

gl{8]=0;

glf9]=0;
sh[01=0.01657281518406;
gh[1]=0.01657281518406;
gh[21=-0.12153397801644;
eh[3}=-0.12153397801644;
gh[4}=0.70710678118655;
h[5]=-0.70710678118655;
gh[6]=0.121333978(11644;
gh[7}=0.12133397801644;
gh{8]=-0.01657281518406;
gh[9]=-0.01657281518406;
*®f

/* Biorthogonal 3.3 wavelet synthesis filters */

/*

gl[0]=0;

gl{1]=0;
glf2]=0.17677669529664;
glf3]=0.53033008388991;
gl[4]=0.53033008588991;
gl[51=0.17677669529664;
gl[61=0;

gll7]=0;
gh[0]=0.06629126073624;
gh{1]=0.19887378220872;
gh{2]=-0.15467960838456;
gh{3]=-0.99436891104358;
gh{4]=0.99436891104358;
ghfS]=0.15467960838436;
gh[6]=-0.19887378220872;
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gh[71=-0.06629126073624,;
*/
/'* Makiﬂg fraﬂ]ﬁ_ﬁﬂx aﬂd ﬁ-ame—out null ***********************************#*’;‘
for (i=0; i<2*V-2; i++)
for (=0: j<2*H-2; j++}
{
frame_aux[i}{ji=0.
if ((1<V) && (<H))
frame_out[i]{i]=0;

/**************************#*****$*$***********************************
LL Band
s 3¢ e 3 3K e ok ok oK R ok ok sk sk ol fesk ofe ol o ool e o o e ok ook ok ko ok ok o sk s ke s ok R ool ok ok ke 3k ok ok o el e sk sk R sk ok Rk kSRR
for {i=0; 1<V, 17=2)
for (=0; j<H; j+=2)
frame_aux[i][j}=frame[i/2]j/2]:
f**********lk*****#********************’?****************#***#***********

Convolution of the collumns with the filter and writing to frame_aux
**********************************************#************************/

for (j=0; j<H; j+=2)

{

for (i=0; 1<2¥V-2; i++)

aux[i]=frame_aux[i]{i];

if (mod({MH-1)/2,2)=0)

shift{aux, 2*V-2, (MH-1)/2},

else

shifi{aux, 2*V-2, (MH-1¥2+1);

complete(aux, 2*¥V-2, MH);

¢_conv(aux,2*V-2,2L. ML);

shift{aux, 2*V-2, -(ML-1)/2-(MH-1)/2);

for (i=0; i<V (++)

frame_aux[i}]it=avx[i];

1

i
SRR R SRR R R REEERRRERRR B AR R kol o okdolol kR sk R S ook

Cenvolution of the lines with the filter and writing o frame_aux
****************************************************************************’[

for (i=0; 1<V, i++)
i

1

if (mod((MH-1)/2,2)==0)

shifi(frame_aux{i}, 2*H-2, (MH-1)/2);

else

shift(frame_aux[i}, 2*H-2, (MBE-1)/2+1);
complete(frame_aux[i], 2*H-2, MH);
¢_conv{frame_aux[i], 2*H-2, gl, ML}
shift{frame_aux[i], 2*H-2, «(ML-1}2-{MH-1)/2};

/* SaViﬂg jﬂ frame_oui 35 3 s 3 o o e o e sfe e ok ok ok sk ok ok ok ok o ok kR sk ok sk R oo sk OO R R R f
for (i=0; i<V; i++)
for (3=0; j<H; j++)
frame_out[i}[i]+=frame_aux[i][j1;
/* Maklﬂg ffa.me aux n!.iH *****************#*******************************/
for (i=0; i<2*V-2; i++)
for (j=0; j<2*H-2; j++)
frame_aux[i][ji=0;
f*************************************************************************

LH Band
Sk st o R o ok o Rk el oo e oo ok o ek o o R o SR s R R R R K kSRR R Rk R
for (i=0; i<V, i+=2)
for (7=0; j<H,; j+=2)
frame_aux[ij[j]=frame[i/2+V/2][j/2};

/******** e o o ot ke e ok s ok ok ok o R o of ok ook sk ok oF o st ook ok e T ok ok o ok ook o s ok sk ok s sk sk sk ke kok ksl

Convolution of the collumns with the filter and writing to frame_aux
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o Ak ARSI o R SO O KAk R Rk S S
for (j=0; j<H; j+=2)
{
for (i=0; <2*V.2; i++)
auwx[1]=frame_aux{i][i];
if (mod({ML-1)/2 2==0}
shift(aux, 2%V-2, (ML-1)/2);
else
shift{aux, 2*¥V-2, (ML-1)/2+1);
completefanx, 2¥V-2, ML);
¢_conv{aux,2*V-2 gh MH);
shift(aux, 2¥V-2, -(ML-1)/2-(MH-1)/2);
for (i=0; 1<V, i+
frame_aux[i}{i]=aux{i};

JRF R o e ok A ok ok e e e ook ok ok ok o ke ok ok ok ok ke et o o sk ke s e ok ok o ke o o sl o AR o o e kol R sk o sk R ak kR

Convolution of the lines with the filter and writing to frame_aux
*********************#**************************************************/

for (i=0; i<V, b+)

{

if (mod({MH-1)/2,2)==0}

shifi(frame _aux[i], 2*H-2, (MH-1)/2);

else

shift{frame _aux[i}, 2*H-2, (MH-1Y2+1};
complete(frame_aux[i], 2*H-2, MH),
¢_conv{frame aux[i],2*H-2,gl, ML);
shift(frame_aux{i}, 2*H-2, -(ML-1)/2~(MH-1)/2);

s Savingin frame out FFFEERERE Rk Rk AR AR AR R R AR A R
for (i=0; i<V, i++)
for (1=0; j<H; j++)
frame_out]i}[j]+=frame_aux[il{j];
/% Making frame_aux null #F#sseeessshreenpnote s s ke kbt knsk bk /
for (i=0; i<2*V-2; i++}
for (j=0; j<2%H-2; j++)
frame_aux|i][j}=0;
FARA ok e R R R R R SRR R o ook ook ok o s ok ok e el s sk kR o s sk o R R
HL Band
A A e e o R R R o A S R ol R AR R R R R R R R R R R
for (i=0; i<V; i+=2)
for (=0; j<H; j+=2)
frame_aux(i}{j]=frame[i/2]{j/2+/2];
Jro i g ook ook ok ok ok ok ook ook s ook b o ok ok 3k R R SR ORI R o R ok

Convolution of the collumns with the filter and writing to frame_aux

ke ok ok ok o o s ke ok S o ok o e e LETS TR R R R R R R KRR R kR R
for (j=0; j<H; j+=2)

for (3=0; i<2¥V-2; i++)
aux{i}=frame_aux[ii[i};

if (mod({MH-1Y2,2)=0)
shift(aux, 2*V-2, (MH-1)/2);
else

shift{aux, 2*V-2, (MH-1)/2+1),
complete(aux, 2*V-2, MH);
¢_conviaux,2*¥V-2,gl. ML);
shift(aux, 2¥V-2, -(ML-1)/2-(MH-1}/2);
for (i=0; i<V; i++)
frame_aux[i][jJ=aux(i);

FEERRE R ER R R R R AR BRI R Aok R R R R Aok R AR R F KRR

Convolution of the lines with the filter and writing to frame_aux
R T e s LI e L T
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for (i=0; i<V i+

{
if (mod{(ML-1¥2 2)==0)}
shift(frame_aux[i], 2*H-2, (ML-1)/2);
else

shift(frame_aux|i], 2¥H-2, {ML-1)/2+1};
complete{frame_aux[i}, 2*H-2, ML)
c_conv{frame_aux[i],2*H-2,gh,MH);
shift{frame_aux[i}, 2*H-2, «(ML-1)/2-(MH-1)/2};

1% Saviﬂﬁ lﬂ ffame out **************************************************/
for {i=0; 1<V i++}
for (3=0; j<H; }++)
frame out[i}{j]+=frame_aux{i]{j];

& H EESEEEES LR LT L EE 222 SR L EE TSR LTSS

/* Making frame_aux nul] ¥#F¥ssssinirts AR F IR AR T i

for (i=0; 1<2*V-2; 1++)

for (j=0; j<2*H-2; j++)
frame_aux[i]{j]=0;
ke ok ok sk o ofe ok e o o ofeofe s 2 o e o ok o of e ke sfe e o e ok o e o ofe sk ke ok o ok ok ke o oK sk ok o ok skt e R sk o sk dokskeoesk ok kok okl ok R Rk

HH Band
FEFLERAR RN ST AEARERG B AR AR SRR F SR RAAR IR R AR R RE SR AE SRR RE R AFA ]
for (i=0; i<V; i+=2)
for (j=0; j<H; j+=2)
frame_aux([i][j]=frame[i/2+V/2][i/2+H/2];

AR ko ok R SR o S R R S R R ok R A

Conveliution of the collumns with the filter and writing to frame_aux
sl o R e o R SRR S o R SRR o o 3 KR R R R R R R
for (j=0; j<H; j+=2}
{
for {i=0; 1<2¥V.2; i++)
aux[i]=frame_aux[i][j];
if (mod{(ML-1)/2,2y=0)
shift{aux, 2*V-2, (ML-1)/2);
clse
shift{aux, 2¥V-2, (ML-1y2+1]);
complete{aux, 2*V-2, ML},
c_conv{aux,2¥V-2,gh MH);
shift{(aux, 2*V-2, «(ML-1)/2-(MH-1)2);
for (=0; i<V i++)
frame_aux[i][j]=aux[i];

J ek R g ok sk ook Rk ok ok o R R Rk Rk oop ok b ok o skok R e skakeok ok o e okok ok ok Rk ok ok ok ke

Convolution of the lines with the filter and writing to frame_aux
Fohok ko Rk kR Rk R R Rk Rk R R R Rk Rk R kR kR R Ak kR ARk ok sk Rk kR g f

for (i=0; i<V; i++)

{

if (mod((ML-1)/2,2y=0)

shift(frame_aux[i], 2*H-2, (ML-1)/2);

else

shift(frame_aux[i}, 2*H-2, (ML-1)/2+1);
complete(frame_auxfi], 2*H-2, ML);
c_conv{frame_aux{i},2*H-2,gh, MH);
shift{frame_suxfi], 2*H-2, {ML-1)/2-(MH-1)2};

/* Saving in frame out ***************************************************f’
for (i=0; i<V i++)
for (j=0; j<H; i++)
frame_outfi}[j]+=frame_aux[il{j];

/* Saving frame out in frame ******************#*************************/
for (i=0; i<V, i++)
for (=0, j<H; j++)
framefi]l[j}=frame_owtfi]{iL;



for (i=0; i<2¥V-2; j++)
{

delete[] frame_aux[i];
if (i<V)

delete[] frame_out[i};

1

l

delete[] gl. gh, aux, frame_aux, frame_out;
il

1
f*A]OCaQaD da Sequencia de Imagens***************************************i—*

[Aint V=1512;
int H=5312:
int ask_filter= 2; /*Colocar opcao de preguntar 1 ou 2%/
Fiatij; */
*double **frame;
frame = new double *[V7};
for (i=0; <V} i++)
{
frame[i]=new double {H};
P
/* double **frame 1, **frame_2,
frame 1 = {double *"‘)ca Eoc(V sizeof{double * ));
frame__z {double **)calloc(V sizeof(doubie * ));
for (i=0; i<V, i++)
{

frame_1[i}=(double *)calloc{H, sizeof{double));
frame_2[i]=(double *)calloc{H,sizeof{double));
#/
/}*Outra fOrma de aIOCaI***************************************
double **frame_1, **frame_2;
frame_1 = new double *[V];
frame 2 = new double *[V];
for (i=0; i<V, i++)
{
frame_1{i]=new double [H];
frame 2[i}=new double [H];

|
void main
{
intV, H,i;

int ask_filter;
doubie **frame;
char nome_int[30];
char nome_out{30];
j‘****************************************************************/

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

printf("® Split01 - Sisterna para Pre_precessamento de Video com TW (Coder}
printf("® LCV- Lab. de Comunic. Visuais

printf{""DECOM/FEEC -Departamento de Comunic./Fac. Eng. Eletrica e Comp.

printf("® Unicamp - Universidade Estadual de Campinas
prirztf("° Copyrigth (C) - 2001 por Vicente Becerra & Yuzo lano

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

R oo o o o o o R o o O s obe ok o o o o o ok o e sk e sl o ok of ok ek ook kol s ok sk ok o o ok ke kol ok
Read data from the file

ook oo ko sk ko ok sk ek o R SRR SR AR AR o o R A KA R AR

printf{"n Digite o nome do arquivo_imagem a ser codificada: ™);

scanf("%s",nome_int);

printf{"\n Digite 0 nome do arquivo_imagem a ser almazenada: ");

scanf("%es”,nome_out);

printf{"\n Digite o valorde V : ");

scanf{"%d",&V);

printf(™n Digite e valorde H : ");

214



scanf{"%d", &H);

/********************************************%***********************

Allocation Frame and Read a Frame from a file
****************************#***************************************f
if{ {frame = (double**)calloc(V sizeof{double*)) ¥t= NULL }{
for (i=0; i<V, 1++)
{
H{ ( framefi]=(double*}calloc(H,sizeof(double)) y)=NULL }{
printf("Nao pude alocar memoria 2\n™);

exit(0);
'
!
relsed
printf{"Nao pude alocar memoria 1'n")
exit(0);

/*frame = (double **)calloc{V sizeof{double * 31
for (7=0; 1<V} i++)

frame[i]=(double *)calloc(H,sizeof{doubie));
P
frame_read(frame,nome_int,V.H);
/*****#*******************************#*********************#**
Descomposes a frame in 3 niv.
Record frame LI {em cada subband )
**************************************************************#*/
/* Descompeses a frame:4 subbandas
Record frame LL
*******************************************#*******************f
printf("\n Selecione o tipo de filtro 1 ou 2: ");
scanf{"%d", &ask_filter);

split_ex (frame,V,H,ask_filter);
f**#******************************************#************
Descomposes a frame:7 subbands
Record frame_L1L

ko ok sk o o 8 R oo R R o R s R R e ok e o R o R o R el s o o s ok ok o R ok ek o

split_ex {frame, V/2, H/2, ask_filter);
/*****************************************#*****************
Descomposes a frame: 10 subbands
Record frame LL

***********************************************#************/

split_ex (frame, V/4, H/4, ask_filter);

/*****************************#********#**************************

Write data from the file
s o s oo Sk K o R S B o o o R B R S o S R R AR R Ok K

frame_write(frame,nome_out,V.H };
for (i=0; i<V; i++3{
free{frame(il).

free{frame);
printf{("Fim de programa'n');






Parecer da Fapesp

Pagma |

/ M FAPESP

FUADA;.‘:O DE AMPARG A PESQUISA DO ESTADO DE SAO PAULO

(Este formulério estd disponivel em formato eletrdnico no endereeo saturno.fapesp.br)

Processo| 97/14325 - 4 |

Interessado(a): | Vicente Idalberto Becerra Sablon 'v/ RESERVA TECNICA

E
RELA i :
Parecer cuja copia xerogrifica serd enviada ao interessado: TORIO CI ENTIFICO
(Comentirios, criticas e sugestSes tém se mostrados ieis para o aprimoramenio de projetos.)

O bolsista nesse periodo realizou simulagdes para o codificador de video,
com avaliagdes subjetivas e objetivas de resultados, contribuindo para o
conhecimento da area. Considero muito relevantes os resultados. O Relatorio foi
bem escrito, coerente e bem estruturado.
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Parecer da Fapesp

/ - ' ‘ ' Ll wiDd)
. Pagina }
A_FaAPESP
FUNDAGAQ DE AMPARG A PESQUISA DO ESTADO DE SAO PAULD FAPES P

{Este formulrio esté dispondvel exn formato eletrdnico no enderego utnmfupup.r)
Processo| 97 / 14325 - 4

y RESERVA TECNICA
E .
RELATORIO CIENTIFICO

Interessado(s): | Vicente Idalberto Bezerra Sablén

Parecer cuja cdpia xerogrifica serd enviada a0 interessado:
(Comentérios, criticas e sugestSes tém se mostrados tteis pars o aprimoramento de projetos.)

O bolsista fez um trabalbo profundo de corapreensio, anilise ¢ comparacio de algoritmos de
| aplicaciio de tranformada de wavelets ne codificaco. de video,: apmenundo resultados '
quantitativos mtermantu _

No préximo periodo, espera-se que as idéias abordadas sejam transformadas em
contribuicGes, em formato de artigos especializados, em futuro préximo.

RELATORIO APROVADO
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