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Este trabalho avalia sistemas baseados em transformadas de multi-resolucdo ou
decomposi¢io em sub-bandas na aplicagio em codificagio de sinais e imagens. Uma
importante propriedade que estas formas de representacdo exibem € a compactagdo de
energia no dominio dos coeficientes resultantes da transformada. Este trabalho investiga
esta propriedade através de uma medida empirica definida como ganho de compactagio
(GC). Em muitos casos esta medida € igual a0 ganho de codificagdo em sub-bandas em
relagio 2 codificagio PCM. A medida proposta apresenta a vantagem de poder ser
calculada exclusivamente a partir das varidncias das sub-bandas geradas. Segundo esta
medida, a eficiéncia de compactagdo de energia de diversos bancos de filtros lineares ¢ nio-
lineares ¢ estudada para varias imagens de teste. Estimam-se as complexidades
computacionais dos bancos de filtros que tiveram melhor desempenho quanto a
compactagfio de energia e implementa-se um sistema bésico de compressdo de imagens
para avaliar o desempenho dos bancos de filtros através da PSNR versus taxa de
compressdo e da qualidade visual.

ABSTRACT

This study evaluates some systems based on multiresolution transforms or subband
decomposition in image coding. An important characteristic presented by those forms of
representation is the compaction of energy in the transform domain. This work investigates
such a characteristic using of an empirical measure, witch is defined as compaction gain
(CG). In many cases, this measure is equal to the subband coding gain in relation to PCM
coding. The proposed measure is advantageous since it may be calculated exclusively
through the variance of the subbands. According to that measure, the efficiency in energy
compaction of several linear and non-linear filter banks is analyzed for a number of test
images. Computational complexity is evaluated for the filter banks which achieved the best
performances regarding energy compaction, and a basic system for image compaction has
been implemented in order to evaluate the performance of the filter banks concerning

PSNR versus compression rate and visual quality.
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CAPITULO 1

INTRODUGCAO

Durante as Ultimas décadas, vem crescendo o interesse em pesquisar meétodos de
codificagdo de imagens que apresentem altas taxas de compressio. A compressio de imagem €
essencial 4 maioria das aplicacdes que possibilitam a transmissdo de imagem através da Internet,
a videoconferéncia, o videofone, a televisdo de alta defini¢fio, os videos domésticos, a
televigilincia, os bancos interativos de imagens médicas e comerciais e as imagens obtidas por
satélites ¢ sondas espaciais. Toda a informacio contida numa determinada imagem deve ser
convenientemente comprimida para tornar eficiente a sua transmiss@o remota, bem como para
ndo sobrecarregar a capacidade dos dispositivos de armazenamento.

Um dos métodos mais utilizados na compressdo de imagens é a codificagio por
transformada, cujo objetivo principal ¢ a redugio da correlagdo existente entre os elementos de
uma determinada imagem, procurando concentrar a maior quantidade de energia possivel no
menor niimero de coeficientes, de modo que estes possam ser quantizados separadamente. No
entanto, esse método de compresso introduz distor¢des na imagem original quando se exige
altas taxas de compressio.

Dentre essas distorcBes, existem duas que sfo mais freqiientes nos codificadores de

imagem. A primeira é chamada de efeito de bloco (blocking effect) e surge quando o



processamento da imagem € feito por blocos, como por exemplo nos padrbes, JPEG (Joint
Photographic Experts Group) e MPEG (Motion Pictures Expert Group) . Esses formatos sio
ambos baseados na DCT (Discrete Cosine Transform) e constituem padrio para imagem estatica
e video, respectivamente. Para fatores de compressdo entre 30 a 40 vezes, a transformada
utilizada pelo JPEG, por exemplo, introduz um forte efeito de bloco na imagem. Esse efeito
aumenta para se ter taxas de transmissdo menores.

Infelizmente, o olho humano é muito sensivel a este tipo de distorgdo. Por isso,
codificadores que utilizam a DCT n#o sfo apropriados para ambientes em que se requer altas
taxas de compressdo e se tém baixas taxas de transmisséo.

O segundo tipo de distor¢fio ¢ devido ao fendmeno de Gibbs dos filtros lineares, também
conhecido como “ringing effect’. Este efeito, que aparece como contornos nas bordas, € mais
visivel ao redor das imagens de alto contraste e pode ser também muito desagradavel. Para se
reduzir o efeito de ringing, um banco de filtros lineares apropriado pode ser utilizado
[EGGE95b], mas ndo € possivel achar um banco de filtros lineares que néo tenha nenhum tipo de
efeito ringing. Recentemente, sfo alvo de intensas pesquisas os métodos baseados na
decomposigdo de sinais em bandas de freqii€ncias disjuntas, usando bancos de filtros e, em
particular, a decomposigdo multi-resolugdo de sinais baseada na teoria das fun¢des wavelefs.

A andlise em multi-resolucio ou decomposicio em sub-bandas, implementada através de
bancos de filtros, constitui uma poderosa ferramenta na codificag@o de sinais. A idéia consiste em
representar um sinal discreto através de uma série de sinais elementares, constituidos por um
sinal de aproximaco ¢ uma série de sinais de detalhamento. Estes sinais possuem contetidos em
freqliéncias aproximadamente disjuntas e por isso sdo chamados sinais de sub-bandas, ou
simplesmente sub-bandas do sinal original.

Geram-se estes sinais através da passagem do sinal original por um banco ou arvore de
filtros. E conseguida uma codificacio eficiente alocando-se resolugdes diferentes na
representagdo ou quantizacio destas sub-bandas de acordo com os pardmetros de importincia
exibidos por cada uma delas. Na auséncia de quantizagdo, uma condicio desejavel ac banco de
filtros é que a sintese do sinal a partir das sub-bandas produza reconstrugfo perfeita. Com isso, a

realizacdo de uma quantizagfo criteriosa sobre os coeficientes da decomposigéo prové minima ou

nenhuma distorg¢io perceptivel do sinal original.



O presente trabalho define uma medida de mérito de decomposigdo com a qual se analisa
a eficiéncia da representacdo em sub-bandas de sinais bidimensionais ou imagens, em termos de
relacSes entre as varidncias (energias) dos coeficientes utilizados na representacio da imagem
original. S#o estudados os casos de bancos lineares e nfo-lineares [EGGE95a]. Apds a
verificacdo desta medida de compactagfio de energia, foram implementados algoritmos com o
objetivo de simular sisternas de compressdo para avaliar o desempenho destes bancos de filtros
no que se refere a PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) ¢ qualidade visual objetiva para
determinadas taxas de compressdo.

O trabalho, além deste capitulo introdutério, apresenta os seguintes capitulos. O Capitulo
2, contém uma revisio dos conceitos relativos & decomposicéo em sub-bandas através de bancos
de filtros lineares unidimensionais baseados na teoria de filtros ortogonais e ndo-ortogonais, com
atencgfio especial aos filtros QMF (Quadrature Mirror Filter). E vista também a decomposigéo
em sub-bandas com banco de filtros nfo-lineares e uma apresentacio dos filtros medianos que
serdo usados neste tipo de decomposicdo e o filtro MED 2. Também se discute neste capitulo
uma extensdo para o caso bidimensional destes bancos de filtros para os casos lineares e nfo-
lineares.

O Capitulo 3 apresenta os critérios utilizados para a escolha de um bom filtro para
compressio de imagens aplicada a uma estrutura de banco de filtros. E discutida a importancia
das estatisticas de cada sub-banda em relagio & operagdo de quantizagio e se apresenta uma
medida de compactacdo de energia relacionada & decomposigio em sub-bandas, definida como
Ganho de Compactagio (GCn). Também é apresentado um esquema basico de compressdo de
imagens utilizando-se a decomposi¢cio de multi-resolucSes na aplicagio de compressdo de
imagens. Nesse capitulo, ainda se apresentam os quantizadores utilizados nas simulag@es, o
algoritmo de alocagdo de bits com ponderagio nas sub-bandas e a codificagfio de entropia.

O Capitulo 4 apresenta e descreve o modelo de compressfo bésico utilizado nas
simulacdes, 0s métodos de extensSes periddicas utilizados, os quantizadores utilizados, a
alocaciio de bits de acordo com sua importéncia e comentarios sobre estes procedimentos.

O Capitulo 5 contém os graficos e as tabelas comparativas baseados na medida de Ganho
de Compactagdo (GCx) para as diversas decomposi¢des realizadas. Sdo mostrados os graficos
referentes a PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) versus bits por pixel (bpp) e ainda PSNR versus

entropia do sinal quantizado, fazendo-se andlises € comentdrios sobre 0s resultados obtidos.



Por fim, o Capitulo 6 apresenta as principais conclusdes e implicagdes do trabalho e

oferece sugestdes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

DECOMPOSIGAO EM SUB-BANDAS

Os métodos mais utilizados na compressdo, processamento ¢ codificagdo de imagens,
adotam transformadas lineares. A transformada de sub-bandas ¢ uma subclasse da
transformada linear que oferece propriedades bastante tteis para as aplicagbes anteriormente
descritas.

Neste capitulo, sera introduzida, de forma sucinta, a teoria de banco de filtros lineares
e nio-lineares. Comeca-se pela descrigfo sumaria de algumas técnicas de compressdo de
imagens. Em seguida, apresenta-se um estudo de banco de filtros, quer no dominio da
freqiiéncia, quer no dominio discreto, com particular énfase nos bancos de filtros com
reconstrucio perfeita. Em seguida, mostram-se as caracteristicas dos filtros lineares espelho
em quadratura (QMF — Quadrature Mirror Filter), os filtros medianos, e as decomposicdes

em multi-resolucdes com bancos de filtros lineares e nfo-lineares.

2.1 TECNICAS DE COMPRESSAQO DE IMAGEM

As especificidades de cada aplicagfo e, em particular, a taxa de compressio média que

¢ necessdria atingir, que € fungfio do formato inicial das imagens, da capacidade de uso dos



meios e da qualidade visual que as imagens devem possuir apds o processo de compresséo,
sdo fatores que condicionam a selecfio das técnicas de compressdo a ser usada em cada caso.
As técnicas de compresséio disponiveis sfo baseadas na reducio (idealmente na eliminagéo)
das interdependéncias ¢ das redundincias entre amostras, quer espaciais, quer temporais, de
forma a que se possa diminuir a quantidade de informacfio que € necessério transmitir ou
armazenar.

Na Fig. 2.1, apresenta-se, em diagrama de blocos, um sistema genérico de compresséo
de imagens. Inicialmente, as imagens sfo digitalizadas de acordo com um formato
(normalizado) — por exemplo, a norma CCIR 601 [CCIRS82]. Se considerada esta norma, cada

elemento da imagem ou amostra € codificado em PCM (Puise Code Modulation) com uma

resolugdo de 8 bits.

Imagens Bits

Transformada »  Quantizacdo » Codificagio t—»

Figura 2.1 — Modelo simplificado de um sistema de compressio de imagens.

Sabe-se que imagens representativas de cenas naturais (nfo sintéticas) contém um
elevado nivel de redundéncia e correlagfio estatistica entre amostras vizinhas. De forma que se
possam eliminar e reduzir estes efeitos e obter taxas de compressdo consideriveis, €
conveniente que se passe a representacdo original das amostras em PCM para um espago de
representagio mais adequado do ponto de vista da compressdo. Esta operacfio esta
simbolizada na Fig. 2.1 pelo bloco designado por Transformada.

A mudanga do espaco de representagfio das amostras permite diminuir a entropia dos
dados a codificar e definir critérios de importéncia visual, que sfo bastantes relevantes na fase
de quantizag@io. As principais técnicas de transformagdes sfo as técnicas preditivas e as
transformadas lineares.

No grupo das técnicas preditivas, enquadram-se as técnicas baseadas na teoria de
predicio linear. A idéia principal consiste em predizer os valores das amostras seguindo uma
codificacdo do erro de predi¢8o. Trata-se do que se denomina por DPCM (Differential Pulse
Code Modulation). Os preditores podem ser fixos ou adaptativos, e a predi¢@io pode se realizar



quer po dominio espacial quer no dominio temporal. A predi¢do temporal tem grande
interesse ¢ maior aplicabilidade quando se quer comprimir seqtiéncias de imagens animadas.

Ja o grupo das transformadas lineares envolve as técnicas baseadas na utilizagdo de
transformadas lineares inversiveis, que possuem a capacidade de concentrar a energia das
amostras num conjunto reduzido de coeficientes e, simmultaneamente, de diminuir ou eliminar
as dependéncias estatisticas entre as amostras. A transformada de Karhunen-Loeve é 6tima,
segundo os critérios considerados, mas sua aplicagiio pritica ¢ bastante complexa, pois a
transformada depende das caracteristicas estatisticas dos sinais [LIM89]. Como os sinais sfo,
geralmente, ndo estaciondrios, nfo € possivel desenvolver algoritmos répidos de célculo para
a transformada de Karhunen-Loeve.

Uma transformada linear muito utilizada e popular é a Transformada Discreta do
Coseno (DCT). Esta desempenha um papel fundamental para as recomendagfes atuais de
compressdo de imagens estiticas e animadas: H.261, JPEG e MPEG [NETR88 ¢ EBRA98]. A
DCT usada nesses padrfes € um caso particular das transformadas trigonométricas e
corresponde a transformada de Fourier discreta no tempo com extensfio simétrica de meia
amostra para o sinal.

Quando se combinam num sistema de compressio as técnicas preditivas e as
transformadas lineares, é comum denomina-lo de sistema hibrido. Para que se possam
explorar as caracteristicas dos dados transformados é necessario combinar esta técnica com
outras, definidas na Fig. 2.1 como a Quantizagdo e a Codificacdo.

A quantizac@io tem por objetivo limitar o universo da representagiio dos coeficientes
gerados pelas transformadas a um conjunto reduzido de possibilidades. Os coeficientes podem
ser quantizados individualmente ou em grupos, o que geralmente se define, respectivamente,
por quantizacfio escalar ou vetorial [GERS92]. A operacfio de quantizagio torna o processo de
compressdo irreversivel, isto €, as imagens reconstruidas sio numericamente diferentes das
imagens originais devido 4 introducéo do erro de quantizagio. Com o objetivo de atenuar os
efeitos indesejaveis visiveis desse erro e proceder a uma distribuiciio eficiente da taxa de
transmissdio disponivel, ¢ comum que sejam usados diferentes niveis de quantizacio em

fungdo da importincia visual de cada coeficiente ou grupo de coeficientes.



Apds o processo de quantizagio, pode-se ainda explorar a redundincia estatistica
presente nos dados, usando as técnicas de codificagdo por entropia [JAYAR4]. Essa operagéo
é representada na Fig. 2.1 pelo bloco designado Codificacdo.

2.2 BANCO DE FILTROS DE SINAIS DISCRETOS NO TEMPO

Os métodos de compressdo baseados em decomposigGes lineares de sinais, tambeém
denominados de métodos das transformadas, tém como principal objetivo a concentragdo de
energia dos sinais num conjunto limitado de coeficientes e o ordenamento ou 2 hierarquizagéo
dos diferentes coeficientes ou bandas, de acordo com sua importancia relativa. Neste grupo,
enquadram-se as técnicas baseadas pa divisdo dos sinais em bandas de freqiéncia disjuntas,
usando um banco de filtros com capacidade de reconstrugfio perfeita.

Os primeiros trabalhos nesta drea foram realizados por Crochiere, no ambito da
codificagfio de sinais de andio JCROC76]. Mais tarde, Woods dedicou-se & compressio de
imagens e video [WOODS86].

Apos estes trabalhos iniciais, tornou-se de grande interesse a aplicagfio destas técnicas
e, em particular, o desenvolvimento de novos projetos de bancos de filtros [VAID87]. Neste
campo, assume particular relevéncia o trabatho de Smith [SMIT86], no qual o autor apresenta
uma familia de bancos de filtros que permitem eliminar simultancamente os vérios tipos de
distor¢fo: amplitude, fase e sobreposigfio dos espectros (também denominada de aliasing).
Estes banco de filtros possuem a capacidade de reconstruir o sinal original de forma perfeita.

De modo a facilitar a compressfio dos principais aspectos da teoria de bancos de
filtros, sera efetuada uma breve revisio preliminar de algumas nog¢des bésicas de
processamento digital de sinais. Para comegar, apresentam-se dois componentes basicos de
um sistema de decomposiciio utilizando banco de filtros, que sfo a dizimacio (downsampling)

e a interpolacio (upsampling).

2.2.4 Dizimagao

Na Fig. 2.2, apresenta-se um sistema de dizimag¢8o por um fator M de sinais discretos

1o tempo.



xjn] : ydnl

Figura 2.2 — Dizimagdo por um fator M.

Inicialmente, podem-se analisar as propriedades do sistema dizimador representado na
Fig. 2.2. A relagéo entre a entrada e a saida no dominio discreto no tempo € dada pela

seguinte equago:

va[n] = x[pM], com M € Z. (2.1)

O sinal de saida, y4[n], € o resultado da amostragem do sinal de entrada x{n] com um
periodo igual a M. Isto €, em cada conjunto de M amostras, € retida uma. Este processo ¢
geralmente denominado por subamostragem, uma vez que o nimero de amostras do sinal de
saida é menor.

Para se determinar a relagio equivalente a (2.1) no dominio da freqiiéncia,

considere-se a formacgo de um sinal auxiliar, x’[n], com o mesma taxa de x[#], definido por,

*'[n] = x{n] ‘E 8[n —kM]. 2.2)
k=0

Ou seja, € o resultado do produto do sinal original por um trem de impulsos periddicos. Como

o trem de impulsos € periddico, entfo pode ser expresso a partir da série de Fourier discreta
no tempo [OPPES89], dada por:

o) 1 M-l
n—kiMl=— Y /*™M 2.3
fo[ 1= kZO (2.3)

0 que permite rescrever a equacéo (2.2) da seguinte forma:

M-l

x'[n]= —;{— Zx[n]ej 2mkIM 24

k=0
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Se for aplicada a transformada Z a equagio (2.4), obtém-se, ap6és algumas

manipula¢des, a seguinte expressio,
, 1 M-t
X (2)=—Y X(zW"), (2.5)
Mo

onde W = ¢7?*'Me z = ¢/, Neste momento, é possivel determinar a transformada Z da saida,

dada por:

L@)= SxM = SXHE) @6
f=—a0 ==
ou
Y,(z) = X (z'™). 2.7)

Substituindo (2.5) em (2.7), obtém-se finalmente a transformada Z da saida do
dizimador por M, dada por,

M-
Y (2) L S XMW, (2.8)
MiS

Uma vez conhecida a transformada Z de (2.1), pode-se saber a transformada de
Fourier. Para isto, basta calcuiar (2.8) ao longo da circunferéncia de raio unitario, isto &,

Yd(ejw)sz(z)

1 M-I Com
g wﬁZX(e"( )My (2.9)
k=0

A expressio (2.9) corresponde a soma de M réplicas de X(w/M) (expansio na
freqiiéncia) espacadas de 2n/M rad. Como no caso do teorema de Nyquist para sinais
continuos no tempo, se o sinal ndo for de banda limitada, verificar-se-4 um fendmeno
destrutivo por perda de informagfo contida em x[»], denominado sobreposi¢do de espectro
(aliasing). Esta sobreposicio dos espectros pode ser vista na Fig. 2.3.
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X(e)

1 2n 3 4n 51 6n

) \/\/\/

3 (EFNE X )3 X ett )

Figura 2.3 — Dizimando um sinal X{¢’®} no dominio da freqiiéncia por um fator M = 3.
(a) espectro original. (b) As trés réplicas do sinal apds a
dizimag#o e a soma deles para formar ¥(').

2.2 Interpolagao

Analogamente, pode-se realizar um estudo similar para o interpolador representado

pela Fig. 2.4.
x[n] vALd|
D G ——

Figura 2.4 — Interpolacéo por um fator M.

A acdo do interpolador no sistema resulta num aumento da varidncia do sinal de
entrada, por inser¢do de amostras nulas, ou seja, amostras de valores zeros. A relagfo entre a

entrada e a saida da fun¢fo interpoladora no dominio discreto do tempo, é definida por
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x(n/M], n=kM,keZ
inl= 2.10
¥iin] {0 caso contrario . (2-10)
No dominio da transformada de Fourier, tem-se
Y(?) = X(&M). (2.11)

Aplicando a transformada Z na expressio (2.10), facilmente fica prova-se o resultado
da equagdo (2.12):

Y, (2)= fx[k/M]z*" = +wa[k](z'”’)"‘ = XE"). (2.12)
k=woo k=0

A expressio (2.12) significa, em termos de freqiiéncia, uma compressio por M do
espectro do sinal de entrada, seguido da formacfio de M réplicas ou imagens do mesmo
espectro, devido a periodicidade de X(@). A este sistema normalmente estd associado um

filtro interpolador, cuja funcéo ¢ eliminar as imagens do espectro indesejaveis.

2.3 DECOMPOSICAO DE SINAIS EM MULTIBANDAS

Na Fig. 2.5, esta representado um sistema genérico de processamento de multibandas
de sinais discretos no tempo, x[n], baseado em bancos de filtros. Geralmente os sinais de
entrada sfo o resultado da amostragem de um sinal qualquer continuo no tempo. Sera
considerado, nesta se¢fio, unicamente um sinal unidimensional. Uma abordagem semethante

para sinais ndo-separaveis de duas dimensdes ¢ perfeitamente possivel também.
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» Hyp + . Ia{”j v —9@—0——» Gg(z) yo[n]

xfn] . * ¥in]
L ] - Z
xy Inf
v Hm;(z) — bl GN«;(:Z} yMJ["J
Sistema de Andlise Sistema de Sintese

Figura 2.5 — Sistema genérico de decomposicéo de sinais em
multibandas baseado em bancos de filtros.

No sistema de analise, o sinal é filtrado pelos filtros de andlise, Hi(z), dizimado e
separado em N bandas de freqiiéncia disjuntas, x{r]. A largura de banda de cada filtro € n/Mj,
onde Mi é o fator de dizimacfio. Os fatores de dizimagdio sSio escolhidos de forma que o

sistema seja criticamente amostrado, isto € que a soma das taxas de dados das sub-bandas seja
igual a do sinal original:

Z}(J‘:l‘ (2.13)

O sistema de sintese tem como objetivo recomstruir o sinal original a partir da
informacdo contida em cada sub-banda, x;{#n]. Os sistemas interpoladores recuperam a taxa do
sinal original por inser¢dio de amostras nulas. Apés esta operagfio, sdo usados os filtros de
sintese, G{z), de forma a eliminar as imagens do espectro que sfo indesejaveis e a
sobreposi¢do dos espectros (aliasing) devido a dizimacfio. Os sinais resultantes, yi{»], sdo
combinados por adicdo, de forma que o sinal resultante, y[n], seja uma réplica fiel
(eventualmente atrasada) do sinal de entrada, x[n].

Dependendo do tipo de aplicagio em que o sistema da Fig. 2.5 ¢ utilizado, podem-se
encontrar diversos sistemas de processamento entre a anilise e a sintese, como, por exemplo,
compress3o ¢ codificagfo das sub-bandas, canais de transmissdo de dados e sistemas de
armazenamento. Quando os sistemas entre a andlise e a sintese nfo introduzem erros nas

sub-bandas, x,{#], € possivel, por escolha adequada dos filtros, reconstruir fielmente o sinal de
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entrada, mesmo quando os filtros nfo possuem caracteristicas em freqiiéncias ideais
[SMIT386].

Nesta segdo, mostrar-se-4 as relagSes que os filtros de andlise e sintese devem
satisfazer para que se possa construir um sistema com reconstrucdo perfeita. Com este
objetivo, serdio escritas, no dominio da transformada Z, as equagles de andlise para cada sub-
banda, que integram simultaneamente o efeito da filtragem e da dizimacfo, de acordo com
(2.8), ou seja,

M, -1

1 H "
Xy(@) == 3, H @ wHXE M, (2.14)
k na=Q

para k=0,1,.......  N-1e Wy =g #27M

Analogamente, para o sistema de sintese, pode-se escrever, de acordo com (2.12) as

seguintes equagdes:

Y, (2)=X, (zY)G, (2), (2.15)

para k= 0,1, ..., N-1. Atendendo a linearidade da transformada Z, pode-se escrever

N-1
Y(2)= 3 Y (2). (2.16)
k=0
Substituindo (2.14) e (2.15) em (2.16), pode-se, finalmente, escrever

Y(z)-w[i%ﬂk (z)@(z)} X@)+
ko M,

217
Mt g ) )

+> ) DX G -
k=0 n=1 i

A primeira prioridade de qualquer método de projeto de banco de filtros € garantir que
a segunda parcela da equagio (2.17) seja nula, independentemente do sinal de entrada, isto &,

que o conjunto de filtros escolhidos elimine o componente responsavel pela sobreposi¢io dos
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espectros (aliasing). Admitindo que tal solugio exista, resta garantir que a funglo

transferéncia do sistema, seja unicamente um atraso [VAID87].

2.3.1 Decomposi¢ao em Duas Bandas Uniformes

Um caso particular do sistema representado na Fig. 2.5, muito discutido e de grande
interesse pratico, € a decomposi¢do em duas bandas uniformes [SMIT86], [VAID87] e
[WOODS86] , cujo diagrama estd representado na Fig. 2.6.

O sistema de andlise € constituido por um filtro passa-baixas e por um filtro
passa-altas, com largura de banda idealmente igual a n/2 rad e dizimadores por um fator 2. O
sistema de sintese é formado por interpoladores com fator 2 e filtros de reconstrugdio com

caracteristicas semelhantes.

x[n] yinj

>y HeE ———————»@ ... :@-——» 6@ |

Sisterna de Andlise Sistema de Sintese

Figura 2.6 — Decomposi¢éo em banco de filtros em duas bandas.

Como se disse anteriormente, nesta secdo, o foco de interesse € o estudo de um banco

de filtros de duas bandas uniformes. Neste caso, a equacio (2.17) reduz-se a:

7@ =2 o260 () + Hi ()G (K@) +
(2.18)

[H, (~2)Gy (2) + H(-2)G,(2)|X (—2),

1
o
2

assim, é possivel expressar Y(z) da seguinte forma:

Y(2)=T(2)X(z)+ A(2) X (~z), (2.19)
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onde T(z) é a fungdo transferéncia do sistema e A(z) representa o componente de sobreposig&o

do espectro.

Para que a saida seja uma réplica fiel da entrada (reconstruco perfeita), ¢ necessario

que se verifiquem as seguintes condigSes [VAIDS7]:

A2)=0,Vz e T(D)=ecz?, (2.20)

onde ¢ é uma constante € D é o atraso do sistema. Como forma de se eliminar o problema de

sobreposi¢do dos espectros, 4(z), os filtros de sintese devem satisfazer as seguintes relagGes:

Gy,(2)=H(-2z) e G (z2)=—-H,(-2), 2.21H)
ou seja, os filtros de sintese passam a ser definidos a partir dos filtros de andlise, o que reduz o
problema inicial do projeto completo de um banco de filtros. Agora a procura se resume a um

filtro passa-baixas ¢ um passa-altas para os quais a fungio transferéncia,

T(z)= —;—[HO (z)Hy(-z)- Hy(z)Hy(~2)}, (2.22)

satisfaca a condigdo imposta em (2.20).
Pode-se ainda reduzir a complexidade do problema admitindo que os filtros Hy(z) e

Hj(z) podem se relacionar da seguinte forma:

H(z) = Hy(-z2), (2.23)
o que no dominio discreto corresponde a considerar,

h,[n]=(-1)"h,[n]. (2.24)

e assim, o problema de projeto do banco de filtros da Fig. 2.6 se reduz a achar um filtro

passa-baixas, H(z) = Hy(z), de resposta ao impulso infinita ou finita, para qual a equago
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T(z) =-§—[Hz(2) ~H? (uz)] , (2.25)

satisfaca a condigéo (2.20).

Neste trabatho, interessa unicamente um banco de filtros de resposta finita ao impulso.
Neste caso, € relativamente simples verificar que (2.25) nunca serd um mondmio e, portanto,
nio & possivel satisfazer plenamente a condicio (2.20). No entanto, podem-se construir
solugdes de reconstrucfio perfeita bascadas em filtros de fase linear. A familia de filtros que
possibilita esta solugdo serd vista na proxima segfio ¢ € chamada de filtros espelho em
quadratura, ou simplesmente QMF.

Para satisfazer as condicbes de reconstrugio perfeita (2.20), pode-se seguir uma
estratégia diferente. De forma a eliminar o componente de sobreposi¢iio de espectros,

continua-se a considerar a op¢io (2.21). Mas, em contrapartida, admite-se uma nova forma de

relacionar Hy(z) e H){z), do tipo

H(2)=-z"%VH (-z 7, (2.26)
ou no dominio discreto,

Iln= (1" By [K - n-1], 227

onde K é um nimero par que representa o comprimento do filtro. As equagdes (2.26) e (2.27)
partem do pressuposto que se esta interessado numa solugéio baseada em filtros de resposta ao

impulso finita e causal. Nesse caso, a fungfo de transferéncia do sistema ¢ dada por

T(z) = %—z—(K_l) [H0 (D) Hy(z")+ Hy(-2)Hy(~2z"" )]. (2.28)
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A familia de solugBes obtida de acordo com (2.28) é denominada de filtros em
quadratura conjugada ou CQF (Conjugate Quadrature Filter) [SMIT86] e [VAID93].
Analogamente, pode-se projetar um banco de filtros como o da Fig. 2.6, tendo um filtro
passa-baixas, H(z) = Hy(z), que satisfaca a equagfo:

H(DH(z )+ H(-2)H(-z")=2. (2.29)

Recorrendo as propriedades da transformada Z e, em particular, & transformada da
autocorrelagdo [AKAN92] de uma seqiiéncia dada por

r[n} = Hn]* A[-nl<E> R(z) = H(z)H(z"), (2.30)
pode-se reescrever (2.29) na forma
R(Z)+R(-2)=2, (2.31)

onde R(z) ¢ uma funcio densidade espectral de poténcia complexa. Desta forma, uma das

maneiras de se projetar banco de filtros ortogonais € achar a funcio R(z), na qual € vélida
(2.31) [VETT93].

2.3.2 Banco de filtros QMF

O banco de filtros espelho em quadratura ou QMF (Quadrature Mirror Filter) € assim
chamado pelo fato de as respostas em freqiiéncias dos filtros passa-baixas e passa-altas serem
simétricas em torno de n/2 (Fig. 2.7), ou seja, um quarto da freqiiéncia de Nyquist. Os filtros

QMTF sdo capazes de fazer o cancelamento da sobreposigio dos espectros devido & dizimac8o.
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Baixa
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Figura 2.7 — Resposta em freqgiiéncia de filtros QMF.

A solugdo proposta na se¢io anterior por (2.23) define que, para se ter um banco de
filtros como o da Fig. 2.7, basta ter um unico filtro passa-baixas, sy{n}. Em outras palavras, o
problema de projeto € reduzido se o filtro passa-baixas escolhido tiver sua transformada de
Fourier H( @y que satisfaga a seguinte condic¢do [SIMO91]:

%[H(w)H(ma)) + H(-o+m)H(@+1)]=1 (2.32)
ou

H(w)] + |[H(@+2]" =2. (2.33)

O filtro passa-altas de andlise e os filtros de sintese sfo formados simplesmente

modulando /4{n} por & ou, equivalentemente, por (-1)". Resumindo, o conjunto de filtros de

analise/sintese, segundo [SMIT91], ¢ definido como sendo:
Gy(e’”)=H,y(e’”) (2.34)
H,(e')=H,(e"**™) (2.35)

Gi(e’?)=~Gy(e! ™). (2.36)
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Por suas boas propriedades de reconstrucio e facilidade de projeto, os conjuntos de
filtros QMF tém sido largamente utilizado no contexto de decomposicfio em banco de filtros
com reconstrucio perfeita. Quando esses filtros sfo aplicados a uma estrutura como a da
Fig. 2.6, eles apresentam um grau de distor¢@o insignificante. Como o interesse, neste
trabalho, s@io os sinais com duragfo finita, os filtros QMFs utilizados nas simulagdes serdo
filtros de resposta ao impulso finita (FIR — Finite Impulse Response) e de fase linear. Os
filtros lineares utilizados neste trabalho foram retirados do estudo realizado por Villasenor
[VILL95], que analisou o desempenho de diversos pares Hj e H; com relagio a eficiéncia na

compressdo de imagens. Utilizaram-se os filtros 1 e 4 do referido trabalho, denominados aqui
OMF(9x7) e OMF(3x3).

2.4 DECOMPOSICAO LINEAR EM MULTI-RESOLUCAO DE IMAGENS

A decomposico em multi-resolucio de imagens € um tema de investigagéo
importante, quer no dominio tedrico quer no dominio pratico das aplicagdes. O conceito de
resolugdo de um sinal estd associado ao contetido ou riqueza espectral de representacdo. Nos
sistemas de compressio de imagens baseadas em banco de filtros, a concentracfio de energia
dos elementos da imagem num conjunto reduzido de coeficientes e a exploragio das
redundancias espaciais sfo realizadas a partir da decomposi¢cic em bandas de freqiiéncia,
segundo uma topologia pré-definida.

No entanto, é sempre possivel achar uma decomposi¢do em sub-bandas segundo o
objetivo que se quer. Geralmente, o objetivo ¢ baseado em minimizar em conjunto a taxa de
transmissdo ¢ a distorcdo. No caso deste trabalho, o intuito € analisar a capacidade dos
métodos de decomposicio em sub-bandas em compactar energia no dominio dos coeficientes
¢ verificar suas imagens reconstruidas em termos de PSNR e qualidade visual objetiva.
Estudos teodricos sobre a capacidade de concentracio de energia dos métodos de
decomposi¢io em sub-bandas mostram que a decomposi¢do em multi-resolucdo tem
desempenho similar ¢ uma menor complexidade computacional, quando comparada com a
decomposigio uniforme em N bandas [AKAN92]. Dentre todas as topologias possiveis de
divisio em sub-bandas, neste trabalho serd a utilizada a decomposi¢do linear e ndo-linear

[EGGE95a] de muiti-resolugdo, baseada em banco de filtro com reconstrugéio perfeita.
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As imagens sdo sinais bidimensionais, e os componentes do sistema de
processamento, ou seja, os filtros, os dizimadores e os interpoladores, devem ter, em
principio, a mesma dimensfio. Na literatura, pode-se encontrar um conjunto extenso de
exemplos de banco de filtros nio-separaveis [LIM89].

Neste trabalho, optar-se-4 por uma configuragio de decomposigdo do tipo separdvel,
isto &, baseada em banco de filtros de duas sub-bandas uniformes para sinais unidimensionais.
Esta opgiio justifica-se pela reduzida complexidade computacional do método e a enorme
variedade de banco de filtros disponiveis.

Na Fig. 2.8, apresenta-se a decomposi¢do de uma imagem em quatro bandas
uniformes, usando um banco de filtros separdveis. Em primeiro lugar, as linhas da imagem
sio filtradas com os filtros passa-baixas e passa-altas e dizimadas por um fator dois, dando
origem a duas subimagens intermedidrias. Em seguida, as colunas das imagens intermedidrias
sio filtradas por filtros passa-baixas e passa-altas e dizimadas por um fator dois, dando
origem a quatro subimagens finais ou sub-bandas. Obviamente € possivel trocar a ordem pela
qual sfio processadas as linhas e as colunas da imagem.

Essa decomposigio gera sub-bandas com diferentes niveis de resolugio. A
decomposigio segue sobre a sub-banda de aproximagdo gerada em baixas freqiiéncias. A

quantidade de sub-bandas geradas € 3N+1, onde N € o nimero de estagios.

Se for repetida de forma sistemética a decomposicdo sobre a sub-banda de
aproximag#o, obtém-se uma decomposicéio de imagem do tipo multi-resolucdo ou hierarquica.
Na Fig. 2.9, apresentam-se exemplos da diviséo do espectro espacial de fregiiéncia, segundo a

decomposigio multi-resolucgo.
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Figura 2.8 — Decomposigio linear em multi-resolugiio de sub-bandas, por um banco de filtros
separaveis. Esta decomposigdo esta limitada a 1 nivel de profundidade. As bandas estdo referenciadas
segundo a seguinte nomenclatura: c;; como sendo a sub-banda de aproximagio (baixas freqiiéncias) e

dy, dise di4 como sendo as sub-bandas de detalhamento (altas fregiiéncias).

H

€1y,

€1 4, d,;
dys | oy

V
d; dy, d; d,
Imagem Original FPrimeiro estdgio Segundo estdgio
decomposicio decompasicdo

Figura 2.9 — Decomposi¢do de multi-resolugio de dois estagios.

O processo de reconstrugiio da imagem a partir da informagéo das sub-bandas segue o
caminho inverso da decomposi¢do mostrada na Fig. 2.8. As bandas c11, di2, diz e dis so
interpoladas, filtradas e combinadas para formar ¢ dar origem ao sinal y[ni, m]. Consegue-se
uma representagio eficiente, principalmente pela quantizagfio apropriada das 3V sub-bandas
de altas fregliéncias (ou detalhamento), di;, 1<i<N, 2<j<4, visto que estas sub-bandas retém a

maior parte dos coeficientes da decomposic¢iio. Os coeficientes presentes nestas sub-bandas
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tendem a se distribuir em forno de zero, seguindo uma distribuicio gaussiana generalizada
[ANTO91].

A Fig. 2.10 mostra a decomposicio multi-resolugdo da imagem Lena para trés
estagios. A sub-banda de aproximagio c3; da Fig. 2.10, é uma versio suavizada e dizimada da
imagem original e exibe uma alta correlago entre os coeficientes, além de concentrar a maior
energia (varidncia) entre todas as sub-bandas. No entanto, ¢la possui 4’ menos amostras do
que a imagem original e ndo acarreta perda de eficiéncia na compresséo. Para casos tipicos de
niveis de profundidade, ou estagios de decomposi¢do, de 3 ou 4, esta sub-banda representa
1,6% e 0,4%, respectivamente, do total dos coeficientes a serem codificados. Devido ao seu
tamanho, nenhuma técnica de compressdo pode ser aplicada a ela, tal como a DPCM
[JAY A84], por exemplo.

Becomposta(3 niveis)

50 100 150 200 250 300 350 400 450 560

Figura 2.10 ~ Decomposicio multi-resolugiio em 3 niveis de profundidade
da imagem Lena(312X512).

Conforme ilustra a Fig. 2.10, as sub-bandas de detalhamento o, 1<i<N, 2</=4,

apresentam regides de coeficientes aproximadamente nulos correspondentes as regides de
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baixa atividade espacial na imagem original. Estas regides podem ser eficientemente
codificadas através de técnicas de varredura e de codificacio de entropia. As regides de
textura ou de bordas da imagem original causam o surgimento de coeficientes de alta
magpitude nas regides correspondentes das sub-bandas d;. Esses coeficientes possuem alta

correlagio com os coeficientes da sub-banda de mesma orientacdo em niveis diferentes.

colunas
linhas
ci’l(nl,nz)-—b@——* G,(2)
> (12— 6@
d, ’z(ni,nz- G,(2)
y(#,.n,)
d1,3(n1,n2}—>@—-* Gyle)
G,(2) —J
d1,4(n1,n2)—»@—> Gz —
Reconstrucdo

Figura 2.11 — Reconstrugdo da imagem referente ao tltimo estigio da sintese bidimensional,
que correspondente ao primeiro estigio de decomposigio em multi-resolugio .

O processo de reconstrugio da imagem a partir das sub-bandas segue o caminho
inverso da decomposicio. As sub-bandas ¢;;, di2, di; € di4 sdo interpoladas, filtradas ¢
combinadas de forma a dar origem ao sinal y(n;, ;). Na Fig. 2.11, apresenta-se um sistema de

decomposicio correspondente a um nivel de decomposigio.

2.5 DECOMPOSIGAO NAO-LINEAR EM SUB-BANDAS

Até o momento, apresentou-se a decomposi¢io em sub-bandas que utiliza um banco
de filtros lineares. Porém, existe a possibilidade de se ter decomposicio em sub-bandas
utilizando-se de filtros ndo-lineares [EGGE95a]. No inicio deste trabalho, foi mencionado
que, na compressdo de imagens por transformada, existiam dois tipos basicos de distorgbes: o
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efeito de bloco e o efeito de ringing. No caso da decomposi¢do em sub-bandas, o primeiro
tipo de distorgdio nfio ocorre, porém o segundo tipo de distorg#o, o ringing, é impossivel de se
eliminar na decomposicio linear em sub-bandas. No entanto, existe a possibilidade de
minimiza-lo através de um projeto apropriado de banco de filtros [EGGE95b]. Para evitar
estas duas distor¢des, foi proposta por Egger uma decomposigio morfologica em sub-bandas
[EGGE95a]. Este padrio de decomposigio morfologica é a andlise de multi-resolugdes
descritas por [ZHOU92] e por [SALE92]. Uma outra aproximagdo € a proposta por
[TOET89], que é baseada no mesmo principio da analise de multi-resoluggo, com a diferenca
de introduzir um fator dizimador apds os filtros morfologicos.

Nesta secdio, serd apresentada a decomposi¢io nfo-linear em sub-bandas, usando

amostragem critica através de uma banco de filtros nio-lineares.

2.5.1 Decomposigao Morfoldgica com Reconstrucdo Perfeita

A maior vantagem, em relacdo 4 decomposigdo linear, da proposta de representacio da
imagem em sub-bandas através de um banco de filtros morfolégicos, € a supressdo do efeito
de ringing e a compactagfio de energia no dominio dos coeficientes. No entanto, imagens nas
quais se tenha textura sdo melhor representadas por bancos de filtros lineares. Para evitar este
problema, [EGGE95a] propde uma decomposi¢io adaptativa por meio da qual as regides de
textura sdo processadas por filtros lineares e as outras por filtros morfolégicos (ndo-lineares).

A apresentagfio abaixo segue de perto o desenvolvimento de Egger [EGGES5a], que
propde uma decomposicio em sub-bandas usando filtros morfologicos. Para se ter uma
ferramenta que permita uma generalizagio de um banco linear para um nfo-linear, utiliza-se o
conceito de filtro half-band. A defini¢io ¢ a seguinte:

Definicio 1: Um filtro linear é chamado Aalf-band se todas as amostras impares da

resposta impulsiva (k) sdo zero, exceto a amostra f{9), isto é:

1/2 k+1=6
fRk+1D= (2.37)
0 caso contrario
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onde k=0,1,2, ,Eél e L ¢ o comprimento do filtro (k).

Na Fig. 2.12 ¢ ilustrado um exemplo de um filtro half-band, o qual supde-se que 3 é

igual a cinco.

gm) 5
12
0?2?456”'7"3“5"'?0 "
[ o=5 7 .

Figura 2.12 — Exemplo de um filtro half~band. Onde § é igual a cinco, as amostras pares tem valores
arbitrérios e as amostras impares sdo nulas

Considere-se agora que um sinal x(») € dizimado e interpolado por um fator 2, para se
obter y(n), que € entdo filtrado por um filtro kalf~bard com resposta impulsiva f(n), tendo

como saida u(n), como mostraa Fig. 2.13.

x(n) ¥ )]
—@-——-» 1 S T—

Figura 2.13 — Um sinal é dizimado e interpolado por um fator

2 e depois filtrado por um filtro Aalf-band.

Nesta figura, definiu-se u(r) como a convolugio de y(n) com f{(»); entdo, toda amostra

alternada de u(») € dada por;

u(2n)m%x(2n—5), (2.38)
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isto é, a entrada ¢ apenas atrasada de & e atenuada por um fator de 1/2 para estas amostras

[EGGE95a). Note-se que (2.38) implica em (2.37). Desta forma pode-se generalizar o
conceito de um filtro half-band para o caso nio-linear.

Defini¢do 2: Um filtro nfio-linear é chamado de filtro half~band se toda a amostra
alternada do sinal y(%) € igual & amostra correspondente do sinal original, exceto por uma
constante multiplicativa. Seja Fy(k) a saida de um filtro ndo-linear half-band . Assim

Fy(2k)=cx(2k - 5), (2.39)

onde ¢ € uma constante arbitraria. ‘

Obtém-se a reconstrucdo perfeita com a estrutura de bancos de filiros da Fig. 2.6 se a
convolugdo de ho(k) e go(k) for um filtro Aalf-band e os filtros respeitarem as condigdes vistas
anteriormente em (2.21). Agora, supondo-se que Ho(z) = 1, a reconstrugdo perfeita ¢ atingida
se G1(z) = -1, Go(z) € um filtro half-band e H(z) = Go(-z). Este banco de filtros ¢ mostrado na
Fig. 2.14.

Considere-se a substitui¢io do filtro Go(z) por um filtro generalizado de half-band
denotado por F(e). Ndo se pode descrever este filtro por sua transformada Z, visto que se trata

de um filtro nfo-linear.

ym
H,@) er®__< .—@——o -1

Figura 2.14 — Estrutura de Banco de Fiitros com Reconstrugio Perfeita se Go(z)
é um filtro half~band e H{z)} = Go(-2).

xin}

h

No entanto, a condi¢do de biortogonalidade estabelece que Hi(z) = Go(-z) para
reconstru¢io perfeita. Dessa forma deseja-se achar um filtro passa-altas de andlise
correspondente para o caso ndo-linear. Segundo [EGGE95A], este filtro pode ser obtido da

seguinte forma: Negando-se a varidvel z, tem-se o seguinte efeito na resposta impulsiva:
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2B = (D gk). (2.40)

Como toda amostra impar ¢ zero, negando-se a varidvel z somente se produzira efeito

na amostra central. Sendo assim, para um filtro de fase-zero tem-se
G(~z)=1-G(z). (2.41)

Esta situacfio pode ser generalizada para o caso nfo-linear. Denotando por A(e) o filtro

ndo-linear de analise passa-altas, tem-se

A=1-F, (2.42)

onde I € o operador identidade. Seguindo a mesma estrutura, tem-se um banco de filtros nio-
lineares que prové reconstrucfo perfeita como mostrado na Fig. 2.15.

Egger [EGGE95a] mostra que a decomposiciio nfo-linear com reconstrugo perfeita
pode ser realizada por bancos de filtros morfologicos. Os filtros estudados no trabalho de
Egger foram o filtro de dilatagfo, o filtro de fechamento (closing) e filtro de mediana.

J o @ @“u, o —;lw,,)

Sistema de Sintese

x{r}

F(e)

Sistema de Analise

Figura 2.15 — Banco de filtros ndo-lineares com reconstrugéo perfeita.

Segundo o estudo, o filtro de mediana obteve desempenho superior aos outros dois.
Assim, este filtro, apresentado a seguir, foi utilizado para a decomposicfio nfo-linear neste
trabalho.
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2.5.2 Filtros de mediana

A filtragem mediana € uma técnica de processamento de sinal nfio-linear bastante 1til
na supressdo de ruidos em imagens e tarubém na preservagéo das bordas. A filtragem mediana
calcula valores de pixels da imagem de saida com base na vizinhanga dos correspondentes
pixels da imagem de entrada. Normalmente, a filtragem mediana, para o caso bidimensional,
consiste de uma janela (mxn) que varre a imagem com um nimero impar de pixels. A
Fig. 2.16 ilustra uma forma de filtragem do filtro de mediana utilizando uma janela, ou regido
de suporte, 3x3.

No exemplo da Fig. 2.16, se o pixel de valor 60 fosse um pico de ruido branco na
imagem de entrada, ele seria eliminado ap6s a filtragem. No caso de se usar um nimero par
de pixels na janela, ou na regido de suporte do filtro, o valor da mediana sera a média
aritmética dos dois valores medianos da seqiiéncia de pixels ordenados.

Neste trabatho, sfo feitos testes com trés regibes de suporte para os filtros utilizados
neste tipo de decomposicio. Devido a estrutura de decomposigdo ndo-linear ter uma
particularidade especial, que sera descrita na proxima se¢fo, no que se refere a decomposicdo
de sinais bidimensionais, os filtros usados tém as regides de suporte apresentadas na Fig. 2.17.
Dos trés filtros apresentados, 0 MED 2 tem uma particularidade especial. Como se tem apenas
duas amostras, o valor do pixel reconstruido é a média entre as duas amostras. Isso faz com
que este filiro possua uma caracteristica linear, apesar de ele estar sendo utilizado na mesma
estrutura de decomposigio na qual os outros dois filtros ndo-lineares sfo colocados. Os filtros
MED 4 e MED 6 foram propostos por Egger [EGGE95a}, o filtro MED 2 ¢ o filtro linear
que serd utilizado neste trabalho. E interessante ressaltar que o filtro MED 2 é uma
degeneracdo dos filtros MED 4 ¢ MED6. E ele serd chamado de MED 2 apenas por uma

questiio de nomenclatura, sendo que ele no € definido como filtro mediano, mas sim como

um filtro de média.



Imagem de entrada
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Figura 2.16 — Exemplo ilustrativo de uma filtragem mediana (3x3) sobre o pixel desejado.

MED 4

MED 6 MED 2

Figura 2.17 — As amostras em preto sdo as entradas do filtro, as amostras em branco
sdo zeros e a amostra em cinza é aguela a ser reconstruida.

2.5.3 Decomposi¢do/Reconstrugio ndo-linear para imagens

Na estrutura de decomposicfio apresentada na Fig. 2.15, apresenta-se a decomposi¢io
com reconstrugdo perfeita para um sinal unidimensional. Agora, deseja-se ter uma
decomposi¢io que seja compativel com um sinal bidimensional. Para isso, serd apresentada a

estrutura de decomposicio em sub-bandas utilizada nas simulagdes. O intuito ¢ decompor esta
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estrutura ndo-linear como a decomposicio utilizada na Fig. 2.8. Assim, a estrutura de
decomposi¢do da Fig. 2.15 leva a uma estrutura como ilustra a Fig. 2.18.

Para a estrutura de decomposiciio ndo-linear em sub-bandas, a sub-banda de
aproximagdo € apenas uma versio dizimada da imagem original. Por exemplo, para o
primeiro estagio, a sub-banda de aproximagéo ¢ obtida dizimando-se primeiro as colunas e
depois as linhas. Com isso, na sub-banda de aproximag@o, os coeficientes serdo os mesmos
coeficientes da imagem original que no sofreram dizimagdo. A sub-banda de detalhamento
dy3 sofre uma dizimagio nas colunas ¢ uma filtragem pas linhas. A sub-banda de
detalhamento d » sofre uma filtragem nas colunas ¢ uma dizimacg&o nas linhas. Por fim, a sub-
banda de detalbamento d; 4 corresponde a filtrar nas colunas e depois nas linhas, ou seja, esta
sub-banda sofre duas etapas de filtragem para o primeiro estagio.

E importante notar que os filtros da Fig. 2.17 tém regides de suporte que filiram
apenas nas colunas. Apés a primeira dizimagio na parte de baixa e a filtragem na parte de
alta, faz-se a transposta da imagem resultante para serem dizimadas ou filtradas as linhas.
Uma outra caracteristica importante deste tipo de decomposicio ¢ que a dizimagio ba
decomposigdo ¢ feita nas colunas pares da parte de baixa e nas colunas fmpares da parte de
alta. Este procedimento poder ser alternado, mas nunca dizimando-se as mesmas colunas na
parte de baixa ¢ de alta. Isto ¢ uma condicfio para a reconstrugfo perfeita do esquema
apresentado na Fig. 2.18.

Na sintese, verifica-se que apenas as amostras que foram dizimadas na analise serdo
interpoladas com zeros. Na parte de baixa da sintese, apenas as amostras que foram
interpoladas serfio filtradas, ou seja, os coeficientes que nfo sofreram dizimagio nfio serdo
filtrados, pois correspondem as proprias amostras da imagem original.

As sub-bandas estdo referenciadas segundo a nomenclatura utilizada na decomposi¢do

linear da Fig. 2.8, ou seja, a estrutura apresentada na Fig. 2.18 representa o primeiro estagio
de decomposiciio de uma imagem.

Nesta estrutura de decomposic¢iio, o bloco representado por | 1-F(¢) | corresponde a

estrutura apresentada na Fig. 2.19.
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Figura 2.18 — Decomposigio nio-linear de multi-resolugéo de sub-bandas por um banco de filtros
ndo-lineares. Esta decomposicio estd limitada a 1 nivel de profundidade.

....................

Figura 2.19 — Bloco correspondente a diferenga entre a imagem de
entrada € a mesma filtrada pelo filtro mediano.
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A estrutura de reconstruciio da imagem segue a mesma estrutura do caso linear e €
ilustrada pela Fig. 2.20.
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Figura 2.20 — Reconstru¢io da imagem referente ao iiltimo estagio da sintese bidimensional, que
correspondente ao primeiro estgio de decomposigéo nio-linear de multi-resolug@o.



CAPI{TULO 3

COMPACTACAO DE ENERGIA E COMPRESSAO

DE IMAGENS USANDO BANCO DE FILTROS

Este capitulo ¢ dedicado  apresentagdo de uma analise feita sobre os coeficientes das sub-
bandas, a qual diz respeito 4 compactagéo de energia no dominio dos coeficientes resultantes da
sransformada. E investigada esta propriedade através de uma medida definida como Ganho de
Compactagio (GC). Segundo essa medida, a eficiéncia da compactagio de energia de diversos
bancos de filtros lineares e ndo-lineares ¢ estudada para varias imagens de teste.

E apresentado um esquema basico de compressdo de imagens utilizando-se a
decomposigdo de multi-resolugdes na aplicacdo de compressdo de imagens. S3o também
apresentados os quantizadores utilizados nas simulagdes, bem como o algoritmo de alocagfo de

bits com ponderagio nas sub-bandas.

3.1 INTRODUGAO

O enorme volume de informagio gerado por uma seqiiéncia de imagens, ou mesmo por

uma imagem fixa, pressupde a necessidade da utilizagdo de métodos de compressdo eficientes, de
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forma a tornar possivel o desenvolvimento de aplicagdes nos dominios da transmissio e do
armazenamento digital da imagem. Ao longo das tiltimas décadas, um extenso e variado leque de
técnicas de compressio tém sido estudados, porém, de forma geral, as solugdes desenvolvidas séo
sempre a redugfio das dependéncias estatisticas entre os elementos da imagem e a compactagdo
de energia em um reduzido nimero de coeficientes.

Os métodos de compressdo mais utilizados sfio baseados no uso das transformadas
lineares unitarias, entre as quais a transformada discreta do coseno (DCT) e a decomposig¢do em
sub-bandas ocupam um lugar de destaque.

Este trabalho objetiva a aplicacdo € o desenvolvimento de técnicas de compactagio de
epergia e compressdo de imagens a partir da decomposicio de sinais em sub-bandas e, em

particular, da decomposi¢do em multi-resolucdes com banco de filtros lineares e nfo-lineares.

3.2 CRITERIOS PARA A SELEGCAO DOS BANCOS DE FILTROS

Num sistema de compressdo de imagens baseado em bancos de filtros, € natural esperar
que o éxito global do sistema dependa, de alguma forma, das caracteristicas do banco de filtros.

Nesta segio, sdo examinadas as caracteristicas dos bancos de filtros com capacidade de
reconstrugio perfeita. As caracteristicas que mais influenciam no desempenho de um sistema de
compressdo de imagem sdo fase linear, tamanho dos filtros e ganho de compressdo.

3.2.1 Fase linear generalizada

Na area do processamento digital de imagem e, em particular, no dominio da compressao
de imagens fixas, sfo utilizados normalmente filtros digitais de fase linear, com a justificativa de
que estes minimizam os efeitos visuais indesejiveis, em torno de transicdes abruptas ou
contornos das imagens [LIM89].

Em sistemas de compressdo baseados em bancos de filtros com capacidade de
reconstruciio perfeita, este argumento s6 tem sentido quando se quantizam grosseiramente varias
sub-bandas, de forma a obter elevadas taxas de compressgo. Quando as taxas de compressdo sdo

baixas, o processo de quantizagfio introduz pequenas perdas ou distor¢Ses. Neste caso, ¢ dificil
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distinguir os méritos de um banco de filtros com fase linear em relagdo a um banco de filtros de
fase ndo-linear [QUEI92].

No Capitulo 2, foi apresentado os bancos de filtros com capacidade de reconstrugdo
perfeita. A ortogonalidade e a fase linear sio duas caracteristicas incompativeis, exceto no caso
do banco de Haar, descrito em [VETT95]. No caso dos banco de filtros biortogonais, abdica-se
da ortogonalidade para se obter solugBes de fase linear.

Na selecio de bancos de filtros biortogonais, tendo em vista a sua aplicagdo na
compressiio de imagens, devem-se procurar filtros de solugBes regulares com critérios mais
gerais, cCOMO O comprimento, a resposta ao impulso e ao degrau ¢ a ortogonalidade do filtro. Na
literatura, existem varias formas de se selecionar bancos de filtros biortogonais como as descritas
por [VILL95] e [EGGE95b].

3.2.2 Comprimento dos Filtros

Como ja foi mencionado, neste trabaltho, tem-se interesse apenas pelos filtros de resposta
ao impulso finita. Geralmente os filtros com respostas longas correspondem a solugbes com
methores caracteristicas, quer no nivel da sua resposta em freqiiéncia, quer em relagdo a outras
funcBes importantes para cada aplicagfio. Por exemplo, em sistemas de compressdo de sinais de
voz, sio utilizados filtros com 32 coeficientes nfo nulos, devido & necessidade de uma grande
seletividade entre os canais [VETT95].

No ambito da compressdo de imagens, deve-se recorrer a bancos de filtros com
comprimentos mais modestos, de forma a que se possam construir sistemas com capacidade de
processamento em tempo real € a uma menor exigéncia em termos da resposta em freqiiéncia dos
filtros.

Quando sdo usados bancos de filtros biortogonais assimétricos [EGGES5b], isto ¢,
formados por dois filtros com comprimentos desiguais, a primeira dificuldade que se apresenta ¢
saber qual deles se deve utilizar na sintese. Uma aproximag#o a este problema pode ser realizada
em fungfo dos respectivos comprimentos.

Geralmente, num sistema de compressdo, as bandas de alta freqiiéncia sfo grosseiramente
quantizadas ou mesmo eliminadas, porque a qualidade dos sinais reconstruidos depende, em

primeiro lugar, das caracteristicas do filtro passa-baixas. Pelo que foi exposto, deve-se escolher
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para o filtro passa-baixas da sintese aquele com o menor numero de coeficientes nfo nulos. Esta
op¢iio oferece a vantagem de que o filtro passa-altas de analise passa a ter automaticamente o
mesmo nimero de coeficientes. Um filtro de analise passa-altas de menor comprimento vai gerar

um maior namero de amostras nulas e, portanto, vai reduzir a varifincia e a entropia das
respectivas bandas [EGGE95b].

3.2.3 Ganho de compressao

O objetivo fundamental de qualquer transformagfo linear de sinais € permitir transferir a
sua analise € processamento para um espago de representagfio mais adequado e eficiente, do
ponto de vista da aplicagio que se quer. No dominio da compressio de sinais, significa a
possibilidade de se concentrar a energia dos sinais num conjunto reduzido de amostras ou
coeficientes nio correlacionados.

No caso particular dos métodos baseados pa decomposi¢iio de sinais em bandas de
freqiiéncias ou simplesmente sub-bandas, visa-se saber quais os beneficios que podem ser obtidos
em termos da compressibilidade dos dados em relagio a representagio original em cédigo PCM.
A capacidade de compressdo dos métodos baseados em transformadas lineares ¢ normalmente
medida a partir do chamado ganho de compressdo [JAYAS4]. |

Para um sistema ortogonal genérico de decomposiciio em M bandas ndo uniformes e para
um modelo de quantizagdo de grande qualidade, ou seja, pequenas perdas e erro de quantizagéo
do tipo ruido branco de baixa energia, Pearlman [PEAR91] definju o ganho de compressio
tedrico maximo, GCT, dado pela expresséo

2
o
GCT = X

H(M-crz 1M,

i=0

. G.1)

M-1

com Y 1/M;=1.1Isto & o ganho de compressio teorico maximo ¢ dado pela relagiio entre a
i=0

variancia do sinal de entrada e a média geométrica ponderada das varidncias das M bandas. O
limite inferior da expressdo (3.1) € 1, no caso do sinal de entrada ser um ruido branco. Para sinais

correlacionados, o ganho aumenta com o nimero de sub-bandas, mas satura rapidamente, pois, ao
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passo que oS estagios de decomposico vio aumentando, a parcela de contribuigdo das sub-
bandas fica cada vez menor. Consegiientemente, o ganho de compress&o tende a se estabilizar
com o aumento dos estagios.

A expressio (3.1) nfio contempla duas situagSes importantes: a utilizagio de bancos de

filtros ndo ortogonais e a decomposicio de sinais discretos no tempo de duracgdo finita. Esta
abordagem é feita na proxima se¢do.

3.3 ANALISE DO GANHO DO COMPACTACAO DE ENERGIA

A propriedade de preservacgiio de energia ¢ muito usada pelas transformadas ortogonais na
compressio de imagens, pois o erro de reconstrucio pode ser calculado pela somatéria dos erros
das sub-bandas. Esta propriedade de preservacio de emergia faz com que as transformadas
ortogonais sejam bastante atrativas. No entanto, para o caso de bancos de filtros de multi-
resolugdes, a ortogonalidade € incompativel com a linearidade de fase, que é bastante relevante
para sistemas de compressao de imagem. O uso de bancos de filtros biortogonais na codificacéo
de imagens é entdo requerido, porque evita distorgéo de fase nas sub-bandas e também porque ¢
interessante para a implementacdo do algoritmo EZW (Embedded Zerotree Wavelet),
desenvolvido por Shapiro [SHAP93], que sera visto adiante.

A decomposicio em sub-bandas tem uma grande vantagem em relagdo aos outros
esquemas de codificagdo de imagens, no que se refere & propriedade de compactagio de energia.
Katto e Yasuda [KATT91] definem uma medida de ganho Gspc (Gain Subband Code) que ndo
depende da ortogonalidade dos filtros e pode ser aplicada em todas as transformadas lineares,
incluindo DPCM e as transformadas ortonormais. A formulagéo desta medida encontra-se na
proxima segao.

3.3.1 Ganho de Codificagdo para Sub-bandas (Gsgc)

Katto ¢ Yassuda definiram alguns parimetros para se calcular o ganho de codificagio
para sub-bandas. A formulagéo apresentada em [KATT91] estd relacionada para um sinal
unidimensional, mas pode ser estendida para o caso bidimensional. Sejam os pardmetros A; e B,

dados pelas seguintes equagdes:
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o} = 4;.02 (3.2)
>4
2 o 2
O-?' = ZBi‘o'q,i . (3'3)

onde O'i2 ¢ a varidncia da sub-banda i-ésima, oﬁ ¢ a varifncia da imagem de entrada, 03 €a

varidncia do erro da imagem reconstruida, 0*3,,- ¢ a varidncia do erro de quantiza¢io da sub-banda

j-ésima e M é o niimero de sub-bandas. Também se define «;como o fator inverso de sub-

amostragem para as sub-bandas i-ésima, dado por

M
> a;=1. (3.4)

Sob a suposigio de erro de quantizacio descorrelatado, B; € definido como

L1
Bi=a; Y gf[n], (3.5)

r=0

onde L; é o mimero de coeficientes do filtro de sintese e g;{n], a resposta impulsiva do filtro de

sintese . A formula geral do Gsgc definida em [KATT91] € dada por

Goper = e 36
SBC =~ \ (3.6)

a qual pode ser expressa como

Ox

M L1 @
H(cf? > & n]]

i=1 n=9

Gspe = 3.7
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3.3.2 Estimativa do Ganho de Compacta¢ao de Energia

Um dos objetivos deste trabatho € analisar a capacidade de compactagio de energia obtida
pela decomposi¢io em sub-bandas, através de uma medida da distribuiclo das varidncias
correspondentes &s vérias sub-bandas geradas. A analise agora sera feita para um caso
bidimensional, onde i representa o estagio de decomposi¢o ou a profundidade da decomposicio
e j a posi¢io da sub-bandas. A motivagio deste estudo € encontrada em [JAYA84] e se deve ao

fato de que o erro de quantizagio para cada sub-banda é proporcional & sua variéncia, isto €,
2 2A-2R(I, 1) .2
05 =622 (3.8)

onde 6%, ¢ a varidncia do erro de quantizagio para a sub-banda dj; (ou c;;) que estéio ilustradas
na Fig.2.9. Isto €, a sub-banda na posi¢io j (je {1,2,3,4}) ¢ profundidade i (ie {1, ..., N}), 62,;,- éa
varidncia da mesma sub-banda, R(i,/) € o nimero de bits por amostra alocados para a quantizagfo
desta sub-banda e £ € a constante de desempenho do quantizador.

Para estimar esta capacidade de compactagdo, utiliza-se, neste trabalho, uma medida
empirica. Esta medida, denominada de Ganho de Compactagio para o N-ésimo estagio de
decomposigdo (GCn), ¢ definida pela razio entre a média aritmética ponderada e a media
geométrica ponderada das varidncias normalizadas das sub-bandas geradas [BERGO0], ou seja,

(3.9)

onde o denota a varidncia da sub-banda ij, B, é o fator de normalizagdo dessas varidncias e
ou; € o fator inverso de sub-amostragem, que relaciona o nimero de coeficientes da banda ij e 0
numero total de coeficientes. Observa-se que a;; = 14, i=l1, ...,N,j =1, ..., 4. (O indice j varia
de 2 a 4 para valores de i entre 1 e N-1. Quando i = N, j assume valores de 1 a 4.) Os fatores oy
caracterizam uma distribuicio de probabilidade, pois sfio nfio-negativos e tém soma igual a um,
como ilustra a equagdo (3.4). E em relagdio a esta distribuicio que as médias aritmética (MA) e
geométrica (MG) de (3.9) sdo calculadas. Portanto, estas médias podem ser expressas por
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2
G, i85 B; ;
MAqg, | - Zo’, B ; (3.10)
!,]
c
2 2 o \Fig
ol :B o; :B; ;
MG, |-—L—=Li=T] =L (3.11)

a,,J

@, j ij\ FiJ

Os fatores de normalizagio BI ; sfo usados para ajustar as varidncias das sub-bandas, de

modo que a média aritmética expressa em (3.10) seja idéntica a o';c2 , & variincia da imagem

original. Por exemplo, para as sub-bandas produzidas no primeiro estdgio, normalizam-se as
A a2 2 2 2

varidncias 7, 0,,0]3 €04 com

2
B ;= O

LiT 7 2 2 2 .
(ci1 +oiy +oi3+014)

sendo que i =1, j =1, ..., 4, isto &, Bi) j» para o primeiro estagio, é a razdo entre a variincia
original ¢ a soma das varidncias das sub-bandas geradas. No segundo estagio, as varidncias
correspondentes s sub-bandas de baixas freqiiéncias, 632’»,1 ,0%_,2, 0113 e 05,4 produzidas por duas
etapas de filtragem, sdio normalizadas com

i 2
I3 Bl,jal,l
Bz,j =

7 2 2 7
(631 +053 +023+034)

sendo que agora i =2, j =1, ..., 4. Isto &, no segundo estagio, B'z, j-é o produto do fator de

normalizacio da sub-banda de baixas freqiiéncias (do primeiro estdgio) pela razio entre a
varidncia da sub-banda de baixas freqiiéncias (do primeiro estdgio) e a soma das varidncias das
sub-bandas descendentes. Este processo é repetido para cada estigio da decomposi¢io, gerando
uma seqiiéncia normalizada de varidncias para todas as sub-bandas, de modo analogo as

variancias dos coeficientes de uma transformada unitéria. Observa-se que o critério de escolha
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dos fatores de normalizacio descrito acima faz com que ¢ numerador de (3.9) seja, em todos os
estagios, idéntico & varidncia da imagem original.

Esta medida de compactagdio € igual ao ganho de codificagio de sub-banda, Gsgc,
proposto por Katto e Yasuda [KATT91], quando os fatores de normalizacio B ,; introduzidos
acima sdo idénticos aos coeficientes B;, que relacionam as varidncias dos erros de quantizacdo

czq,,- dos coeficientes das sub-bandas i-ésimas e a variancia do ermro de reconstrugfio da imagem,

o%,, através da expressio (3.3). Tais condigdes sdo satisfeitas por bancos de filtros ortogonais
com erros de quantizagio descorrelatados. Conjectura-se que estas condigdes sejam também
satisfeitas em muitos casos de bancos de filtros nfio ortogonais. Essa relagdo entre a medida
empirica expressa por (3.9) e a medida de Katto e Yasuda € importante, pois pode-se mostrar que
a medida de Katto e Yasuda corresponde ao ganho de codificagio em sub-bandas em relagdo a
codificagiio PCM quando os coeficientes das sub-bandas sdo submetidos 4 quantizagio fina com
alocagdo de bits otima [KATT91].

A vantagem da utilizagsio de (3.9) em relagdo  expressdo de Katto ¢ Yasuda consiste em
que esta ultima depende dos coeficientes dos filtros de sintese e, portanto, nio se aplica
facilmente a bancos de filtros ndo-lineares. Por outro lado, a expressio (3.9) depende
exclusivamente das varidncias das sub-bandas geradas pela decomposic3o.

3.3 ESQUEMAS DE COMPRESSAO DE IMAGENS VIA CODIFICACAO DE
SUB-BANDAS

As propriedades exibidas pelos coeficientes das sub-bandas ensejaram esquemas bem
sucedidos de compressio de imagens. Os primeiros trabalhos exploravam as propriedades dos
coeficientes de cada sub-banda através de técnicas de codificagdio como o DPCM, técnicas de
varredura juntamente com codificacsio run-length e codificagdo de entropia [WOODS6] e
[GHARSS].

Estes primeiros estudos deixaram de lado uma importante propriedade que € a correlagéo
entre sub-bandas. Olhando a Fig. 2.10, fica claro que existe uma dependéncia entre as bandas de
detalhes. Esta observagio levou ao desenvolvimento de uma forma de codificagiio especialmente
projetada para a decomposiciio de multi-resolugSes de transformadas implementadas por banco
de filtros. Ela é baseada numa estrutura de dados chamada de arvores de zeros (zero free), que €
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analoga & varredura em zig-zag ¢ ao simbolo de fim de bloco usados na codificagio via DCT
(JPEG). A idéia ¢ definir uma drvore de simbolos nulos ou zeros que comeca em uma raiz na
decomposicio de multi-resolucSes que também ¢ nula. Para que se entenda melhor isso, €

apresentado na Fig. 3.1 o ordenamento das sub-bandas em trés niveis de profundidade.

Neste ordenamento das sub-bandas, é possivel dizer que as bandas de detalbamento 2, S e
8§ sdo altamente correlacionadas [SHAP93], uma vez que a sub-banda 2 ¢ uma aproximagéo
grosseira da sub-banda 5, e esta, por sua vez, ¢ uma aproximagdio grosseira da sub-banda 8. O
mesmo € valido para as sub-bandas 3, 6 e 9 e as sub-bandas 4, 7 ¢ 10. Suponha-se agora que o
pixel no canto superior esquerdo da sub-banda 2 da Fig. 3.2 seja nulo.

Figura 3.1: Sub-bandas resultantes de uma decomposigio em
trés niveis de profundidade através de banco de filtros

'-._,__‘.c ]
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Figura 3.2: Estrutura de arvores de zeros em uma
decomposicio de imagem através de banco de filtros.
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QOlhando-se para a estrutura da Fig.3.2, ha uma grande probabilidade de que os pixels do
quadrado 2x2 da sub-banda 5 também sejam nulos. Da mesma forma, os pixels do quadrado 4x4
da sub-banda 8 provavelmente também serfio nulos. Essas regides quadradas sdo denominadas
regides espacialmente correlacionadas.

Esta importante caracteristica foi utilizada por Shapiro [SHAP93] no desenvolvimento de
um algoritmo denominado EZW (Embedded Zerotree Wavelet). Este ¢ um algoritmo para
compressdo de imagens cuja principal caracteristica € o fato de os bits serem codificados pela sua
ordem de importancia visual. Esse algoritmo oferece vantagens com relagio aos anteriormente
citados, pois nele o codificador pode interromper a codificagio quando uma desejada taxa de
compressio for atingida. Similarmente, o decodificador pode interromper a decodificagdo a uma
determinada taxa desejada. Este método de compressiio produz excelentes resultados sem
requerer conhecimento a priori da imagem ou de tabelas de codificagdo previamente
armazenadas. Neste trabalho, nfio serd usado o algoritmo EZW. No entanto, os resultados podem
ser melhorados se o algoritmo for utilizado [SAID96].

A decomposicdo de sinais em varias resolugbes foi estudada ao longo dos tltimos anos
em diversos campos de aplicacdo, entre os quais a compressdo de imagem. A decomposi¢@io por
si s6 nfio comprime a informag#io, s6 a organiza de uma forma mais favoravel. Quando a taxa de
informagiio ¢ menor do que a entropia das bandas, é necessdrio quantizar as sub-bandas e
codificar por entropia os dados resultantes, como se mostra na Fig. 3.3. A quantizagio ¢ um
processo frreversivel. Por isso, deve-se explorar ao maximo as caracteristicas particulares de cada
sub-banda, como, por exemplo, a concentragfio de energia que cada uma delas exibe, de forma a
minimizar a distor¢iio ¢ melhorar a qualidade visual das imagens reconstruidas. Esta tarefa €
realizada pelo controlador da taxa de transmissdo, que aloca os bits nas sub-bandas de acordo
com a capacidade de compactagéo de energia de cada uma delas.
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Figura 3.3: Diagrama de um sistema genérico de compresséo de imagens
baseado na Decomposigdo em Multi-resolugfo de imagem.

O esquema de compress@io proposto na Fig. 3.3 mostra, em diagrama de blocos, um
sistema genérico de compressdo de imagens constituido por uma etapa de quantizagio ¢ por um

codificador de entropia. Esses dois blocos sfo discutidos nas préximas se¢des.

3.3.1 Quantizacao das Sub-bandas

O resultado da decomposicio em bandas de fregiiéncia, seja das imagens originais ou
ainda das imagens do erro de predi¢fo, para o caso de video, sio conjuntos finitos de coeficientes
ou amostras, cujos dominios sio subconjuntos de N. Outra abordagem possivel € considerar que
as amostras passaram por um processo de pré-quantizagio ou arredondamento, pois os dominios
sio subconjuntos de Z.

Seja x uma quantidade escalar continua representando a intensidade do pixel. Para
representar x com um nimero finito de bits, um niimero finito de niveis de quantizacéo pode ser
utilizado. Assume-se que um total de L niveis so utilizados para representar x. O processo de
atribuigio de um dos L niveis a cada valor de x ¢ denominado quantizagdo da amplitude, ou
simplesmente, quantizagfo [JAYA84). De forma grosseira, pode-se dizer que, se cada escalar ¢
quantizado de forma independente ou individualmente, o procedimento ¢ denominado de
quantizagdo escalar. Se dois ou mais escalares formam um grupo ou um vetor ¢ s30 quantizados

conjuntamente, o procedimento ¢ chamado de quantizagio vetorial.



46

Em sistemas de compressio de imagens cujo objetivo principal seja comprimir de forma
significativa nio ¢ possivel representar completamente todo o dominio de coeficientes, isto &,
atribuir a cada valor um simbolo diferente. E necessério, portanto, limitar o conjunto de simbolos

com que se trabalha, mesmo que isso implique a introducfio de alguma distor¢do nos sinais

reconstruidos.
Neste estudo, trabalha-se unicamente com quantizadores escalares no processo de

quantizagio das sub-bandas, devido & sua menor complexidade computacional. Na Fig. 3.4, estdo

representadas as caracteristicas de dois quantizadores tipicos.

Um quantizador escalar é constituido por dois sistemas. Em primeiro lugar, pelo sistema

direto que mapea a seqiiéncia de valores de entrada, x[i], na seqiiéncia de simbolos, 4fi],

pertencentes ao conjunto, £51,55575 5, } . Esta operagfio é realizada, pela divis@io do eixo real em L

intervalos de decisdo adjacentes,

Ho.hil, Thokals -T2 bl Thnhls (3.12)

com Jy=-—coely =+ . A um valor dex[i] que pertenca ao intervalo }7,,/;], ¢ atribuido o
simbolo s;. Em segundo lugar, o quantizador escalar € constituido pelo sistema inverso que

mapea a seqiiéncia de simbolos g[i], na seqiiéncia de saida X[i], cujos valores pertencem 20

conjunto de reconstrugao, {5,7,-+,r, §-

#il, i
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Figura 3.4: Tipos de quantizadores escalares genéricos:
(a) Com limiar de decis3o em zero (midrise).
(b) com nivel de reconstrugdo em zero (midiread).
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Um tipo de quantizador com grande interesse pratico é aquele em que os niveis de decisfio
e de recomstrucdo sfo igualmente espagados. Esse quantizador denomina-se quantizador
uniforme. Neste trabalho, serdio utilizados quantizadores uniformes, como ilustra a Fig. 3.4(b). Os
quantizadores da Fig.3.4(a) ndo sdo os mais indicados para a quantizagio de sub-bandas
resultantes da decomposi¢io da imagem, pois ndo possuem um nivel de reconstrucio nulo
quando, em geral, a maioria dos coeficientes sio nulos, como € o caso das sub-bandas de
detalhamento. Além disso, seu desempenho em termos de entropia ¢ também menor [JAYAR4].

Em qualquer quantizador, estdo sempre associados dois aspectos importantes. O primeiro
desses aspectos é que a seqiiéncia de simbolos, g[i}, ¢ uma fonte de informagio discreta, cuja
redundancia estatistica deve ser eliminada ou reduzida, através da utilizagdo de técnicas de
codificagiio por entropia. O segundo aspecto ¢ que a quantizagho € uma operagdo irreversivel.
Isto &, as seqiiéncias de entrada e de saida nfio sio iguais, devido 2 introdugdo do erro de

quantizagdio, que € defmido por
eoil= x[i ~ 3], (3.13)

onde x[i] e X[i] sfo, respectivamente, a entrada e a saida do quantizador. O valor eé pode ser
interpretado como um caso especial da medida de distor¢ao d(x~3%), que é uma medida de
distancia entre x[i] e X{7].

Os niveis de representagio e decisio sfo freqiientemente determinados através da
minimizagdo de algum critério de erro baseado em d(x,%). Um exemplo ¢ a média da distor¢do,

definida por:

D=Eld(x,®)]= [d(x%).px(x)dx . (3.14)
onde py(x)é a fungdo densidade de probabilidade de x. Seja d{(x, x) = Ix-—fclz. O erro médio

quadratico (MSE ~ Mean Square Error) da saida do quantizador ¢ definido pela seguinte
expressio:
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-1 %

DmE(;x—~£12 )mz [@~r)px(x )as. (3.15)

1=l S0

Como exemplo, tem-se a quantizagio uniforme com L intervalos, onde 5, —s5,; =A,

sendo que A € o tamanho do passo, ou seja, 0 espacamento entre dois niveis de representagdo, &

Py (x) é uma entrada com distribui¢do uniforme. Este € o caso de quantizagio Otima, no qual a

quantidade (3.13) € minimizada. Para esta situagio, 0 MSE vale

2
D=%~. (3.16)

Quando a distribuigdo p, (x) ndo ¢ uniforme, a quantizagéic uniforme ndo ¢ Otima, e para

ocorrer a minimizacdo de (3.13), o quantizador devera ser nfo uniforme e satisfazer certos

critérios estudados por Lloyde e Max, descritos em [JAYAS84].

3.3.2 Quantizagao com Alocacao de Bits

A quantizagdo com alocagfo de bits utiliza a estatistica das sub-bandas como base para o

processo de quantizacio. A cada sub-banda da decomposigdo, ¢ alocada uma certa quantidade de

bits para sua representacdo, de acordo com suas caracteristicas estatisticas ¢ a taxa de bits total

que se deseja obter.

O processo de alocagdo Gtima de bits é realizado de acordo com um critério de

minimizagio [JAINSS] previamente escolhido. Existe um algoritmo de alocagdo de bits que

permite fazer uma distribuicio de bits entre as sub-bandas, de acordo com o valor das suas

varidncias [STRA96]. Descreve-se sumariamente este algoritmo. Sejam:

N o niimero total de bits na imagem original;

M o ntumero total de sub-bandas;

R ataxa de bits desejada;

o= Ni/N o tamanho relativo da &-ésima sub-banda;

b = (by,....,by) o vetor contendo o nimero de bits alocados a cada sub-banda;
& o indice de desempenho do quantizador;
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= o} avariincia da k-ésima sub-banda;

« @ o fator de ponderagiio da sub-banda (maiores detalhes serfio dados na proxima

se¢do; por enquanto, assume-se que a = 1, Vk.).

Define-se o erro de quantizagfo como:

M
DB)= Y ajwpet 2k ot (3.17)
k=1

e a taxa de bits como:

(3.18)

O problema da alocagio de bits consiste em minimizar D(b), mantendo fixa a taxa de bits

total R(b)=Rc . Isso pode ser resolvido utilizando um multiplicador de Lagrange 4 [JAIN 88].

M
min{D(b) + AR(b)} = min{z o (o 5527 of + Lb, )} i (3.19)
k=1

Assumindo que & = € € definindo A =A/e?, aexpressio (3.19) se reduz a:

M
m{zak 2 (0.2 52 +Mk}. (3.20)
k=1

Diferenciando (3.20) em relagéo a by, obtém-se a seguinte solugiio [STRA96].

2
b, mélog{mogz ‘?‘“’*‘”" J (3.21)

Substituindo (3.21) em (3.18), obtém-se:

M M 2

1 2log, 2)w .0

Re =Y aghy xEZak-logz e EVR, (3.22)
k=1 k=1 A
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onde 1 é definido por:

N
N {E;ak.logz((zioge2)mk.a,f)~mc}
=]

i=2 (3.23)

Primeiramente, o valor de 1 é calculado utilizando-se as varidncias o; das sub-bandas.

Em seguida, o numero de bits alocado a cada sub-banda ¢ calculado através da expressdo (3.21).

Este algoritmo deve ser repetido cada vez que uma imagem nova for codificada.

3.3.3 Quantizagdo com Ponderagio das Sub-bandas’

A quantizagio com ponderacdo nas sub-bandas ¢ um aperfeicoamento da quantizagdo
com alocacdo de bits. E potério que uma minimizagdo do erro médio quadratico nfo garante
resultados visualmente otimos [JAINS8]. Os olhos humanos sfio menos sensiveis a perdas em
altas freqiiéncias do que a perdas em médias ¢ baixas freqiiéncias, fator que ndo foi considerado
na segdo anterior. O desempenho do quantizador pode, entdo, melhorar se forem introduzidos
aspectos do sistema visual humano no modelo de alocagiio de bits. Isto € feito através da
ponderagdo do ruido de quantizacio de cada sub-banda de acordo com a sensibilidade do sistema
visual humano. Apresenta-se aqui um esquema simples e eficaz para ponderagio do ruido de
quantizagio. Neste, mais bits sdo alocados is bandas de baixas e médias freqiiéncias [STRA96].
O algoritmo de alocagdo de bits € o mesmo utilizado na se¢fo anterior, porém os valores
atribnidos aos pesos de ponderagdo das sub-bandas assumem valores diferentes de 1. O peso @,
correspondente 3 k-¢sima sub-banda, assume um valor igual & &, que ird depender do conteido
em freqiiéncias, ou seja, do indice desta sub-banda. Define-se @ como um numero real e maior
que 1.

Na Fig. 3.5, é apresentado um modelo de distribuicdio dos pesos de @ para uma

decomposicio de multi-resolucdes com trés camadas, ou seja, trés estagios.



51

o | a’
&
a | a
al
a’ at
a’ a’

Figura 3.5: Modelo de distribui¢go dos pesos de ponderacéo para as sub-bandas de uma decomposi¢io
em multi-resolucdes com nivel de profundidade igual a 3.

Seguindo a mesma notagdio da Fig. (2.11), para este caso, o peso de ponderagio da
primeira banda, ou banda de aproximagdo c;3, € igual a a®, o das bandas dy3 e ds; € igual a a,o
da banda dy 3, € igual a ', e assim por diante. Para se calcular o namero de bits alocados a cada
sub-banda, substituem-se os valores de e nas expressdes (3.21), (3.22) e (3.23) e se utiliza o
algoritmo apresentado na sego anterior. O valor de @ utilizado na simulagfio foi de a=2. Através
das simulagbes, pdde-se concluir que, ao passo que o valor de a cresce, a taxa de bits cresce
também. No esquema da segiio anterior, a alocagdo de bits era feita de forma uniforme entre todas
as sub-bandas, independentemente do contetdo de freqiiéncia e da sua importéncia visual. Neste
esquema, mais bits sfio alocados as médias e baixas freqiincias, que sdo visualmente mais
importantes. A ponderagio garante que as sub-bandas sejam comprimidas Jevando em conta sua

importéncia visual.

3.3.4 Codificagao de Entropia

A tltima etapa num esquema de compressdo é a codificagio de entropia. Nesta etapa, €
eliminada a redundéncia estatistica da imagem ou video. Este processo ¢ reversivel ¢ ndo ha
necessidade de aproximacdes. Na etapa anterior & codificagdo, mais especificamente no

quantizador, o problema foi minimizar a distor¢éo média do sinal para um dado numero fixo de



52

niveis de quantizagio ou minimizar o nimero de niveis para uma certa distor¢io média, dada por
(3.14).

Nesta etapa, em aplicagdes praticas de compressdo de imagens, o interesse maior €
minimizar o namero de bits e, para tal, associam-se palavras codigo apropriadas aos niveis de
quantizagio gerados em instante anterior ao sistema de codificagdo. E muito importante salientar
que os problemas de quantizagio e de associacio de palavras-cédigos estdo intimamente ligados.
Se os niveis de quantizagiio nfo sdo igualmente proviveis, associd-los a palavras-codigos de
comprimento varidvel, de acordo com as probabilidades de ocorréncia de cada nivel, permite uma
grande redugdio da taxa média de bits, em comparagdo & associagho de palavras-codigos de
comprimento fixo. Esse fato nfio se verifica quando os niveis de quantiza¢io ndo apresentam uma
probabilidade de ocorréncia aproximadamente igual. Portanto, o que € feito no estigio de
quantizagdio afeta posteriormente o estigio de associagio de palavras-cédigos aos niveis.

No processamento de sinais de video, por exemplo, as quantidades a serem processadas
apresentam fungdes densidades de probabilidade nfo-uniformes, e o fato de associd-las a
palavras-codigos de comprimento varidvel pode significar grande redugdo na taxa média de bits
do sistema de codificacdio. Contudo, deve-se ressaltar que, em virtude das imprecisfes nas
estatisticas estimadas ou nas medidas de distorcio assumidas, os resultados tedricos de varios
métodos de quantizagio e de associacdo de palavras-codigos devem ser considerados apenas
como orientacdo na decisfio de qual método usar em uma aplicagfo de codificaciio de imagem.

Para que o decodificador (ou receptor) seja capaz de identificar unicamente os niveis de
quantizagiio, a cada nivel deve ser associada uma palavra-cédigo diferente. Além disso, os niveis
sfio transmitidos usualmente em série, e as palavras-cédigos devem ser projetadas de tal modo
que possam ser identificadas quando recebidas em série. Um cédigo com essas caracteristicas €
dito ser unicamente decodificavel [YABU91].

No caso de se associarem palavras-codigos de comprimento varidvel para reduzir a taxa
média de bits, esta se supondo que algumas mensagens apresentam probabilidade de ocorréncia
maior que as outras. A essas mensagens com maiores probabilidades de ocorréncia sdo
associadas palavras-codigos mais curtas, e as mensagens com probabilidades de ocorréncia
menores sio associadas palavras-codigos mais longas (mais bits/mensagem). No caso de se
associarem a0s niveis palavras-codigos de comprimento fixo, a taxa média de bits € o proprio

ntmero de bits requeridos para codificar uma mensagem. A entropia [H] do sinal é definida como
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H ==} p.log;(p.) (3.13)

onde p; = probabilidade de ocorréncia da mensagem ou nivel .

Desde que Z p, =1, pode-se mostrar que 0 <H <log,L, onde L €0 namero de niveis de

quantizagfo. Se as probabilidades variam durante a codificacio, uma associagio de palavras-
cédigos mais sofisticada pode ser empregada para se obterem melhores resultados, como a
codificacio aritmética [SAID96] e [WITT87]. E importante ressaltar que, como a codificagéo por
entropia nfio apresenta perda de informacfo, podem-se associar duas ou mais formas desta
codificaciio ap6s a quantizacdo.

Do ponto de vista da teoria de informago, a entropia ¢ teoricamente a taxa média de bits
minima possivel que € requerida para codificar uma mensagem, ou ¢ a quantidade média minima
de informacdio que uma mensagem contém. Assim, no projeto de palavras-codigos, aquele que

der a taxa média de bits mais préxima da entropia é o melhor.



CAPITULO 4

DESCRICAO DO SISTEMA
IMPLEMENTADO NAS SIMULACOES

Neste capitulo, é apresentado o sistema de compressio que foi implementado, baseado na
decomposi¢io multi-resolucio de imagens. Descrevem-se as simulagdes realizadas e se procuram
avaliar os bancos de filtros lineares e nfio-lineares, no que diz respeito a sua capacidade de
compactacdio de energia no dominio da transformada. S3o descritos sumariamente os métodos da
convolugiio circular e da extensdo simétrica, que foram utilizados nas simulagdes, quantizacio e
alocagdio de bits para os coeficientes. Sio apresentadas as medidas de distor¢io e detalhamento na
compressdo das imagens.

4.1 SISTEMAS IMPLEMENTADOS PARA SIMULAGCAO

O sistema simulado neste trabatho & mostrado no digrama da Fig. 4.1. O objetivo ¢ avaliar
e verificar as vantagens de cada banco de filtro. Em um primeiro momento, & avaliada a
capacidade de cada banco de filtro no que se refere a capacidade de compactagio de energia no
dominio da transformada dos coeficientes em sub-bandas, ou seja, na decomposigdo. A seguir,
serdo implementados no sistema de compressdo os bancos de filtros que tiveram melhor

desempenho, no que se refere ao Ganho de Compactagéo proposto. Os bancos de filtros ser@o
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aplicados ao sistema de compressdo apresentado na Fig. 4.1 para se verificar sua PSNR ¢ a

qualidade visual das imagens reconstruidas.
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Figura 4.1: Sistema de compress&o implementado
para simulagdo corn os bancos de filtros

O primeiro bloco é o estdgio de decomposi¢dio (bidimensional) da imagem. Foi
implementado, por extensio separdvel (segéio 2.4), em trés niveis de decomposi¢io, gerando um
total de 10 sub-bandas. Foram utilizados dois pares de filtros biortogonais de comprimento impar,
cujos coeficientes sd0 mostrados na Tabela 4.1. Somente sdo mostrados os coeficientes centrais e
os da direita, visto que cada filtro ¢ simétrico. O conjunto QMF(9x7) apresenta os filtros FIR he
h com comprimentos p = 9 ¢ g = 7, respectivamente. J& o conjunto QMF(5x3) possuip=5e g =
3. Como dito anteriormente, na Segdo (2.3.2), esses filtros estdo apresentados no trabalho de
Villasenor [VILL95], onde se avaliou a regularidade das fungdes de escala wavelet associada ao
par de filtros, a resposta impulsiva € o degrau da eficiéncia na codificagdo a uma taxa de 16:1 de
imagens teste, utilizando tré€s niveis de profundidade.
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Tabela 4.1 — Coeficientes dos pares de filtros utilizados na simulagfo, com o coeficiente central e
as amostras da direita.

Filtro OMF 9x7 Filtro QMF 5X3

hy 0.852699; 0.377402; -0.110624; -0.023849; 0.037828 0.750; 0.250; -0.125

h, ~ 0.788486; -0.418092; -0.040689; 0.064359 0.500; 0.250

Os blocos a seguir sio os quantizadores, denominados 03 € Oy com 2<is4 e 15/<3.
Cada sub-banda é quantizada individualmente e os coeficientes pertencentes a ela s&o mapeados
em indices inteiros. O préximo passo na compressio seria a codificagéio de entropia. No entanto,
esta codificacio nfo foi implementada. Portanto, a forma de avaliar o desempenho dos bancos de
filtros serd apenas na presenga de quantizagdo. Além da medida de taxa de bits, tasnbém ¢
calculada a entropia dos coeficientes quantizados, para se estimar o ganho que se obteria com a
codificagdio de entropia.

O decodificador compreende o mapeamento dos indices de quantizacdo dos coeficientes
de cada sub-banda em valores proximos aos originais e a sintese a partir das sub-bandas.
Utilizou-se a notacdo (Q;5)" e (Q:;)" para o processo de quantizagfio inversa, porém € sabido que
a quantizag#o € um processo irreversivel. Mas & mantida esta notacio de forma a facilitar a
compreenso. E, por fim, tem-se a interpolagdo e o banco de filtros de sintese. Esta
implementacdes foram realizadas em programagdes no MATLAB 5.3% e em linguagem C++, em
plataforma Windows NT 95°.

4.1.2 Implementagio dos Métodos da Convolugéo Circular e da Extenséo
Simétrica

Um dos problemas relativos ao uso de bancos de filtros para codificagdo de dados ou
sinais de duraco finita, como vetores de linhas ou colunas em uma imagem digital, € o manejo
de condigdes de contorno nas bordas do vetor. Se forem aplicados diretamente os filtros nas
imagens, ou seja, convoluindo linearmente as linhas e as colunas, estar-se-a incrementando um

ntimero maior de pixels na imagem original. Em outras palavras, o problema € que, convoluindo
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linearmente uma imagem (VxH) com um filtro (pxgq), a imagem resultante tera um tamanho de
(V+p-1) x (H+g-1). Esta propriedade da convolugdio linear € contraria a0 objetivo da compressdo
de dados. E para reduzir este impacto, torna-se necessario definir métodos nos quais este efeito
seja minimizado e a imagem original nfo sofra uma expansdo. As transformadas que conservam
o niimero de amostras entre o sinal discreto ou o vetor original e sua representacéio no dominio da
transformada sdo chamadas nfio expansivas. Um exemplo é a transformada discreta do coseno
(DCT). A transformada implementada com banco de filtros mostra-se, entéo, uma transformada
expansiva, ja que as convolugdes do sinal de entrada com os filtros aumentam o comprimento do
sinal. Para minimizar o aumento de pixels, as bordas das sub-bandas podem ser retiradas ou
espacialmente truncadas, para que se tenha uma fragdo proporcional ao tamanho da imagem
original. No entanto, estas solugbes introduzem descontinuidades ¢ estas adicionam varidncias
nas sub-bandas de detalhamento ou altas freqiiéncias, reduzindo o ganho de codificagdo.

Existem solucBes para este problema que permitem reconstrugio exata e ndo aumentam o
namero total de pixels da imagem original. Podemr-se encontrar algumas destas técnicas em
[KARL89]. Caso certas restrigdes relacionadas ao sinal de entrada ¢ a0 banco de filtros utilizados
sejam satisfeitas, a transformada implementada através de banco de filtros pode-se tornar uma
transformada nfio expansiva. Brislawn [BRIS95] verificou que, se o comprimento No de uma
entrada unidimensional for par e se os filtros exibirem simetria (fase linear) e possuirem
comprimentos menores do que No, entdo a decomposi¢iio em multi-resolugdes por banco de
filtros podera ser implementada, sem causar aumento no tamanho do vetor de entrada, através de
convolugdes circulares entre uma extensdo simétrica do sinal de entrada ¢ os filtros do banco.
Felizmente, este é o caso dos banco de filtros biortogonais. As descontinuidades introduzidas pela
implementagdio circular sdo eliminadas porque se utiliza uma extensio par do sinal de entrada.
Isto dobra o comprimento do sinal de entrada, aparentemente dobrando o némero de coeficientes
resultantes. A chave para se fazer este procedimento de uma forma nfio expansiva esta em se usar
filtros de fase linear que produzam bandas simétricas.

Detalhes do procedimento e derivagdes algébricas do método da extensdio simétrica ¢ da
convolugio circular podem ser encontradas em [SMIT91] e [BRIS95]. Em [SOUZ00], é possivel

encontrar uma descrigio completa do método da extensdo simétrica para fins de implementagéo
de algoritmo.
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Neste trabalho, os métodos da convolugio circular e o método da extensfio simeétrica
foram implementados nas decomposi¢Ges, ou analise, para analisar a capacidade de compactagio
de energia das sub-bandas do dominio da transformada. E na implementa¢iio do modelo de
compressio da Fig. 4.1, ¢ utilizado o método da extensdo simétrica, por apresentar um ligeiro

ganho em relag@o ao método da convoluglo circular.

4.1.3 Os Quantizadores implementados

Neste trabalho, foram utilizados dois tipos de quantizadores uniformes para a quantizagéo
dos coeficientes das sub-bandas. Para a sub-banda de baixas freqiiéncias, c13, os coeficientes

foram quantizados com um nimero par de mtervalos dado por N :ZR, onde R é o mimero de bits
alocados a esta sub-banda. Os limitantes de sobrecarga, xo € x.; S50 a menor ¢ a maior ocorréncia

em ¢ 3, Tespectivamente. Portanto, a codificagfio € realizada, entéo, da seguinte forma :
i=|(x—x,)/A+05], 4.1

onde | » | denota o maior inteiro menor ou igual a0 argumento. O indice i pode assumir os valores

0, 1,2, ..., N-1. A decodificagdo € realizada fazendo-se
(D)= Ai+x,. (4.2)

Os quantizadores para os coeficientes das sub-bandas de detalhes d;;, 1 < i3e2<j<4,
oio simétricos em torno da origem ¢ apresentam um namero impar de intervalos. Isto se deve a
distribuiciio dos coeficientes apresentar um pico em zero € decair rapidamente em ambos os
lados, sendo aproximada por uma fungdo densidade de probalidade gaussiana generalizada
[ANTO92]. Para cada sub-banda dy;, 0 passo A ¢ dado por 2max/(L+2) onde max ¢ o maior valor
absoluto entre os coeficientes pertencentes a sub-banda e L ¢ o nimero de intervalos fora o

intervalo central atribuido a quantizagfio de d;;. A codifica¢fo € dada por

i = sinal (x){%J , (4.3)
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onde sinal(x)=1 se x>0, -1 se x<0 e 0 se x=0. A decodificagdio se da com,

x(D=iA+ sinal(x).%— . (4.4)

O intervalo central em torno do zero é chamado zona morta e possui comprimento 2A.

Esta zona morta ajuda a eliminar o ruido presente no sinal, suavizando a representagio,
[GHARSS] e facilita a tarefa de um possivel codificador de entropia.

Resta entdio a tarefa de estabelecer a resolugdo com a qual as 10 sub-bandas serfio
quantizadas. Para tanto, deve-se medir a importincia que cada sub-banda tem na representagao da
imagem original. Esta medida pode ser quantificada pela 4rea relativa da sub-banda (o ntmero de
coeficientes que ela possui) e por sua energia (varidncia). No Capitulo 3, foi descrito um
algoritmo de alocagio de bits de acordo com estes dois critérios. Sejam by, by,....., bio 0s nimeros

de bits alocados a quantizacio das sub-bandas de acordo com sua importancia (ver Fig. 3.1).
Calculam-se os valores de b por (3.9), onde cr,% ¢ a varidncia da sub-banda k e @ um fator de

ponderagdio que privilegia as sub-bandas que se encontram em maior profindidade. Dessa forma

o = a6,@= @ = as,mﬁ a4,015='- ax = a3,co;= az,ng m= aemp= l,comazl.

Utilizou-se @ = 2 nas simulagdes.

O parémetro A é um multiplicador de Lagrange utilizado na minimiza¢do da fungfo erro
em (3.5), que ¢ calculado por (3.11), onde a; € o nimero de coeficientes da k-ésima sub-banda,
normalizado pelo nimero total de pixels da imagem, e R, = iakbk é a taxa média aimejada em

k=l
bits por pixel apés a quantizacio de todos os coeficientes em todas as sub-bandas k=1.2....10. E
importante notar que este algoritmo gera b;'s ndo inteiros, devendo, portanto, haver
arredondamento. Além disto, a quantizacfio dos coeficientes das bandas de detalhes requer um
ntimero impar de niveis, pois ¢ utilizada a zona morta em toro da origem. Portanto para as sub-
bandas 2 < k < 10, sdo alocados by +1 bits na quantizaco. Nas simulagGes, os valores de Re
foram variando entre 0 e 8, a um passo de 0,5.

A quantizagfio das sub-bandas geradas pelo filtro MED 2 tem uma particularidade
especial no que se refere a quantizagio da sub-banda de aproximagdo. Pelo fato de a sub-banda

de aproximagdo ser uma versio dizimada da imagem original, ela consiste em coeficientes
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originais que ndo sofreram dizimac@o. Por essa razéo, nas simulagGes, manteve-se a precisdo de 8

bits nesta sub-banda, independentemente do valor de Rc.

4.2 COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

Um fator relevante a qualquer algoritmo de compressdio de imagem é a complexidade
computacional dos codificadores e decodificadores. A possibilidade de utilizagdo destes
algoritmos erm sistemas de compresséo de video em tempo real, onde a taxa temporal de quadros
¢ alta, pode tornar-se invidvel caso as maquinas de operagfo do codificador e decodificador
possuam baixo poder computacional.

Neste trabalho, foi comparada a complexidade computacional dos bancos de filtros.
Compararam-se apenas trés bancos de filtros: QMF(9x7), QMF(5x3) e MED 2. Estes bancos de
filtros foram os que apresentaram melhor compactago de energia no dominio da transformada.

O célculo do nimero de operagdes dos filtros QMF’s foi baseado nas estruturas de analise
e sintese das Figs. 2.8 € 2.11. Na decomposi¢io de uma imagem de V' linhas e H colunas em i
niveis utilizando um par de filtros biortogonais de comprimentos p e g, sdo necessarias
2VH(p+q).(l—4”‘) multiplicacbes e (4/3). VH(p+q-2).(1-4") adi¢Bes. Para a reconstrug@o, ou seja, a
decodificagdo, hd um aumento no numero de operagdes devido & interpolagdo. Sdo necessarias
4.VH( p + 9)(1 —4") multiplicagdes e 4.VH( p+q-1).(1— 4”) adi¢des.

Para o filtro MED 2 aplicado 3s estruturas de analise e sintese das Figs. 2.18 ¢ 2.20, o
namero de operagdes ¢ significativamente menor do que os QMF’s. Isto ¢ devido a sua
simplicidade e tamanho. Para a decomposicio da imagem de V linhas e H colunas, séo
necessarias (4/3).VH(1 — 47) multiplicagdes e (8/3).VH(1 — 47) adicdes. Para a reconstrugdo, sdo
necessarios os mesmos numeros de operagdes que na decomposicio.

Para se ter uma idéia do niimero de operacdes do banco de filiros MED 2 em relag8o ao

banco de filtros QMEF, foi definido um fator de redugio de operagdes, que € definido como:

Fator de reducfo de adi¢ctes na andlise = 2 x 100% (4.5)
(p+q-2)

Fator de redugéio de multiplicagdes na analise = x100% {4.6)

(p+9)
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Fator de reducfio de adi¢des na sintese = 2 x100% 4.7)
3p+q-D

Fator de reducfio de multiplicactes na sintese = x 100% (4.8)

p+q)

A tabela com os valores de percentagens é mostrada no proximo capitulo de resultados.

4.3 MEDIDAS DE GANHO E CRITERIO DE QUALIDADE VISUAL OBJETIVA

Nesta sego, sio definidas as medidas utilizadas para avaliar o grau de compactagio de
energia para cada banco de filtros na decomposicio e o contelido de informagéo ou detalhamento
contido nas imagens reconstruidas para estimar o desempenho do sistema de compressdo
simulado.

Para avaliar o desempenho dos bancos de filtros com relagéio 4 compactac8io de energia no
dominio da transformada, é definida uma féormula geral baseada na proposta feita na segdo
(3.3.2), na qual o ganho de compacta¢dio de energia (GCx) ¢ dado pela equacdo (3.9).

Uma outra medida para avaliar o desempenho do sistema de compressdo de imagem

estudado foi a mais usual, que ¢ o erro quadratico médio (MSE — Mean Square Error), calculado

como

1 V-l
MSE=——3 % &G H-ya@ D). (4.10)

=0 j=0
onde x(i, j) é a amostra da imagem original e y(i, j) ¢ a amostra reconstruida, ambas com
dimensoes VxH. O critério de qualidade visual objetiva é a relacio sinal ruido de pico (PSNR —
Peak Signal Noise Ratio), medida em decibéis, dada por

2
PSNRdB = IOIogm VI 1 2557 VH

Y G-y DY

i=0 j=0

(4.11)

onde 255° ¢ o maior valor de pico a pico que o sinal de entrada pode assumir (tipicamente 255

para imagens em 8 bits). As medidas de distor¢io baseadas em erros quadraticos oferecem
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limitagBes quando tomadas para medir a qualidade de sinais codificados como imagens, ja que

elas nfio correlacionam 100% com as degradacdes percebidas pelo olho humano.




CAPITULO 5

APRESENTAGAO E DISCUSSAO DOS
RESULTADOS

Neste capitulo, sio descritas as simulagdes realizadas e seus resultados no contexto dos
capitulos anteriores. Primeiramente, foram realizados testes a fim de comprovar a eficiéncia dos
bancos de filtros no que se refere 4 compactacio de energia na decomposicdo. Depois foi
analisado o desempenho dos bancos de filtros, que obtiveram maior ganho de compactagio, em
um sistema bésico de compressdo de imagem, no qual se avaliou seu desempenho por PSNR em
relacio a taxa de compressdo. Para finalizar, fez-se uma analise da complexidade computacional
sob os filtros que foram utilizados no sistema de compresso implementado.

As imagens de teste utilizadas foram Lena, com dimensdes V=512 e H=512, Salesman,
com dimensdes V=352 e H=288, Sail e Monarch, ambas com dimensdes V=512 ¢ H=768. A
imagem Salesman foi retirada atraves de uma seqiiéncia de quadros, sendo que, 0 primeiro
quadro da seqliéncia foi utilizado no trabalho para as simulacdes. Também se utilizou uma
imagem de desenho, Tina, com dimensSes V=256 ¢ H=160. Todas as imagens foram obtidas via
Internet, no enderego hitp:/links.uwaterloo.ca/bragzone.base.html, ¢ a imagem de desenho Tina

foi conseguida no site http://www.monica.com.br .
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5.1 MEDIDAS DE GANHO DE COMPACTAGAO (GCy)

Analisou-se a compactacio de energia dos bancos de filtros no dominio da transformada.
Para isso, foram utilizados os filiros QMF’s descritos na Tabela 4.1 do capitulo anterior e os
filtros da Fig. 2.17. Os filtros QMF’s foram testados em duas situagGes. Primeiro, utilizou-se a
convolucdio circular e, em seguida, 0 método da extensdo simétrica. Os filtros QMF’s foram
utilizados no esquema de decomposicio da Fig. 2.9 e o filtro MED 2 foi utilizado no esquema de
decomposigio da Fig. 2.18. O ntmero méximo de estagios foi feito igual a quatro, pois, a partir
do quarto estagio, ndo se tém ganhos significativos de compactagdio de energia, como pode ser
verificado na analise dos graficos de ganho. ]

O método da extensfio simétrica oferece um ligeiro ganho em relagio & convolugdo
circular [SMIT91]. Porém, no caso de imagens que possuem uma grande quantidade de bordas
(componentes de altas freqiiéncias) ndo se tem um aumento significativo. A complexidade
computacional dos dois métodos € idéntica.

Nas Tabelas 5.1 a 5.5, apresentam-se os ganhos de compactagio de cada imagem testada
com os respectivos grificos de ganho de compactagio em fungdo do niimero de estagios da

decomposicio. Sdo mostradas as imagens originais com suas respectivas tabelas de ganho de

compactagio e graficos de GCn x Nimero de Estagios.

Figara 5.1 — Imagem original Lena (512x512).



Na Fig. 5.1, temos a imagem original de Lena e a Tabela 5.1 demonstra os resultados
referentes a0s Ganhos de Compactacdo (GCx) dos bancos de filtros utilizados na decomposi¢o

dessa imagem. Na Fig. 5.2, apresenta-se o grafico referente 2 Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Ganho de compactacfo de cada filtro para a imagem Lena

Filtro / Estagio 1 2 3 4
QME{S/3)CIR 7.1156 9,0900 9,3650 90,4044
OMF(S/DEXT SIM - 7,3597 90,7102 10,004 10.0523
QMF(%/7)CIR 56,2149 83,2846 38,6876 8,7498
OMF{9/TYEXT SIM  6,7299 903546 59,4953 . 96,5714
MED 2 7,3173 9,4003 96682 9,6907
MED 4 4,4292 5,4133 5,5479 5,5693
MED 6 4,9973 6,2471 6,4223 65,4359
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Figura 5.2 — Grafico de GC x Estagios de Decomposi¢do para a imagem Lena.
Na Fig. 5.3, é apresentada a imagem original Salesman e a Tabela 5.2 demonstra os

resultados referentes aos Ganhos de Compactagdo (GCy). Na Fig. 5.4, apresenta-se o grafico

referente 3 Tabela 5.2,



Figura 3.3 — Imagem original Salesman (332x288).

Tabela 5.2 — Ganho de compactagic de cada filtro para a imagem Salesman

Filtro / Estagio 1 2 3 4
QMEF(5/3)CIR 3,8835 4 4507 45131 4,526G0
QME(5/3)EXT SIM 41311 4.7409 4 8085 4,8176
QMF(9/NCIR 53,2075 3,7056 3,7950 3,8102
QME(9/7TEXT SIM 3,4005 3,9505 4,0493 4,0645
MED 2 3,9001 4.4805 4,5509 45603
MED 4 2.6032 2.8953 2,9321 2,5345
MED 6 20819 2,2495 2.,2761 2,277%
5.2 SALESMAN:
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Figura 5.4 — Grafico de GC x Estdgios de Decomposigdo para a imagem Salesman.
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Na Fig. 5.3, apresenta-se a imagem original Sail e a Tabela 5.3 demonstra os resultados
referentes aos Ganhos de Compactagio (GCy). Na Fig. 5.6, apresenta-se o grafico referente a

Tabela 5.3.

Figura 5.5 — Imagem original Sail (512x768).

‘Tabela 5.3 — Ganho de compactagio de cada filtro para a imagem Sail

Filtro / Estagio 1 2 3 4

QMEF(5/3)CIR 2,5002 2,6242  2,6393  2,6405
QMF(S/3)EXT SIM  2,5092 2,6320 2,6477  2,6491
QMFE(G/TCIR 2,0471 2,1831 22090 22125
QMF(O/TEXT SIM  2,0565 2,1917 22204 2,2238
MED 2 2,4672 2,5881  2,5998  2.,5981
MED 4 1,6598 17313 1,7381 1,7387

MED 6 1,8742 1,9742  1,9843 1,9853
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Figura 3.6 - Grafico de GC x Estdgios de Decomposi¢do para a imagem Sai!

Na Fig. 5.7, é apresentada a imagem original Monarch e a Tabela 5.4 demonstra os
resultados referentes aos Ganhos de Compactagdo (GCyn). Na Fig. 5.8, apresenta-se o grafico

referente 4 Tabela 5.4.

Figura 5.7 — Imagem original Monarch (512x768).
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Tabela 5.4 — Ganho de compactagiio de cada filtro para a imagem Monarch

Filtro / Estagio 1 2 3 4
QME(5/3YCIR 4,5152 35,0914 35,1313 5,1336
QMF(S/DEXT SIM - 4,3302 5,1043 5,1425 5,1443
QMF(%/TYCIR 3,7409 4,2833 4,3361 4,3392
OMF(/TEXT SIM  3,7734 4,3301 43810 43845
MED 2 4,4889 5,0402 5,0784 5,0767
MED 4 2,7880 3,0050 3,0093 3,0096
MED 6 3,6726 4,1391 4,1631 4,1635
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Figura 5.8 — Grafico de GC x Estagios de Decomposigdo para imagem Monarch

Na Fig. 5.9, ¢ apresentada a imagem original Tina e a Tabela 5.5 demonstra os resultados
referentes aos Ganhos de Compactagiio (GCy). Na Fig. 5.10, apresenta-se o grafico referente a

Tabela 5.5.



Figura 5.9 — Imagem original Tina (256x160)

Tabela 5.5 — Ganho de compactagiic de cada filtro para a imagem Tina

Filtro / Estagio 1 2 3 4
QMEF(5/3)CIR 1,5854 1,6063 1,6133 1,6143
QMF(5/DEXT SIM 1,5844 1,6001 1,6067 1,6080
OMFE(9/7)CIR 1,3184 1,3482 1,3614 1,3633
QMF(S/MEXT SIM 1,3193 1,3462 1,3560 1,3581
MED 2 1,5453 1,5601 1,5622 1,5586
MED 4 1,1978 1,210 1,2117 1.2117
MED 6 1,2374 1,2507 1,2530 1,2532
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Figura 5.10 — Grafico de GC x Estagios de Decomposicio para a imagem 7ina
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Nos graficos de ganho de compactago versus estagios de decomposigéo, verifica-se que
o filtro QMF (5x3) utilizando extensdo simétrica na decomposi¢do, foi o banco de filtro que

obteve o melbores resultados, no entanto o banco MED 2 obteve resultados muito proximos de

ganho de compactacéo.

No caso da imagem Sazil ndo se verifica diferencas significativas de ganho com relagéo
aos bancos QME’s que utilizaram convolugéio circular e extensio simétrica. Esta imagem possui
uma grande quantidade de bordas (componentes de altas freqiiéncias), ¢ portanto, nfio ha grandes
diferencas em valores de ganho de um método em relagdo ao outro [SMITS1].

5.2 SIMULAGOES COM COMPRESSAO DE IMAGENS VIA BANCO DE
FILTROS

Séo apresentados agora os graficos de desempenho versus taxa de compressdio para o
sistema simulado de acordo com a Fig. 4.1. E utilizada uma medida objetiva de desempenho, 2
razfio sinal ruido de pico, PSNR. As medidas de taxa de compressfo referem-se as taxas
alcancadas ap6s a quantizacfio em bits por pixel e & entropia dos coeficientes quantizados.

Nas Figuras 5.11 a 5.15, sdo mostrados os graficos para as cinco imagens teste. A
decomposigdo em sub-bandas € realizada em trés niveis, utilizando apenas trés bancos de filtros:
QMF 9x7, QMF 5x3 e MED 2. Esses trés bancos de filtros foram os que apresentaram melhor
compactacio de energia na decomposigdo. Os filtros QMF’s foram implementados com o método
da extensdio simétrica, pois este teve um desempenho um pouco melhor que ¢ método da
convolugio circular. Os pardmetros de alocagfio de bits R¢ variam entre 0 e 8, a passos de 0,5.
Nos graficos, os quadrados representam o banco de filtros QMF 9x7, os tridngulos representam o
banco de filtros QMF 5x3 e os circulos representa o banco de filtros MED 2.
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Figura 5.15 - Curva de PSNR versus bits por pixel da imagem Sail

Nas Figuras 5.16a-¢ so mostrados os graficos de PSNR versus entropia das cinco
imagens de teste.  importante ressaltar que a entropia dos coeficientes quantizados funciona
como uma medida de taxa de compress3o, conforme a Secfo 3.3.4. Na verdade, ela é uma
estimativa do que seria alcangado com uma codifica¢io por entropia de comprimento variavel,

como a codificacdo de Huffman, por exemplo.
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Observa-se pelos graficos que as curvas PSNR versus entropia, se mostram bastante
parecidas com os graficos de PSNR versus bpp, isto demonstra que em termos de desempenho,
nio ocorreram mudancas significativas, apenas uma diminuigdo do PSNR proporcional para

cada banco.

5.3 REDUGAO DA COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

Outro aspecto analisado foi a complexidade computacional das decomposicbes e
reconstrugdes que sdo mostrados na Tabela 5.6. O filtro MED 2 obteve um methor desempenho
de compactagio em relagio aos dois outros filtros medianos. Por isso, a andlise de complexidade
computacional ¢ feita comparando-se o niimero de adi¢des e multiplicagdes realizadas pelo filtro
MED 2 em relagiio aos niimeros referentes aos filtros QMF. Observa-se que os numeros de
adicdes e multiplicagdes do MED 2 sfo significativamente menores, tanto na decomposigdo
quanto na reconstrucio da imagem.

A forma de célculo para obter os valores de adicdes ¢ multiplicacdes, encontra-se na

Secdo 4.2 do capitulo anterior.

Tabela 5.6 — Tabela referente 4 porcentagem de operagdes de somas e multiplicagdes que o
banco de filtros MED 2 realiza em relagio aos bancos com filtros QMF.

+ Analise | x Analise | + Sintese | x Sintese

QMF(9/7) 14,3% 6,3% 4.4% 2,1%

QMF(5/3) 33,3% 12,5% 9,5% 4,2%

+ Anélise = nimero de adi¢Ses na analise (decomposicéo);
x Andlise = nimero de multiplicagGes na analise;
+ Sintese = ntimero de adi¢des na sintese (reconstrucio);

x Sintese = nimero de multiplicacdes na sintese.



CAPITULO 6

CONSIDERACOES FINAIS E SUGESTOES DE
TRABALHOS

Neste capitulo, faz-se uma revisio geral do trabalho realizado ¢, simultancamente,
apontam-se algumas direcSes de investigagfo futura. O trabalho descrito ao longo desta
dissertago centrou-se no estudo e na aplica¢do das teorias dos bancos de filtros lineares e nfio-
lineares com capacidade de reconstru¢iic perfeita. Visava-se, especialmente, analisar a
compactacdo de energia no dominio da transformada e o desempenho destes bancos de filtros
aplicados a um sistema basico de compressfio de imagem.

Foi proposta neste estudo wma medida empirica de compactagdo de energia dos
coeficientes de decomposi¢Ses em sub-bandas. Em muitos casos, esta medida ¢é igual 2 medida de
Katto e Yasuda [KATT91], que representa o ganho de codificagio de sub-bandas em relagio a
codificagio PCM. A medida empirica apresenta a vantagem de poder ser aplicada a bancos de
filtros ndio-lineares. Esta vantagem da utilizagfio da medida empirica de ganho de compactacdo
proposta neste trabalho em relacfio & expressdio de Katto e Yasuda, ocorre porque esta ultima
depende dos coeficientes dos filiros de sintese ¢, portanto, ndio se aplica facilmente a bancos de
filtros ndo-lineares. Por outro lado, a medida proposta no trabalho depende exclusivamente das
varidncias das sub-bandas geradas pela decomposic@o e independe dos coeficientes dos banco de
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filtros utilizados. Assim, estimam-se as variidncias das sub-bandas e calcula-se o ganho de
compactaciio para o banco de filtros em questdo, seja este banco linear ou nfo-linear.

Utilizou-se uma estrutura de decomposicdo e reconstrucio perfeita com bancos de filtros
lineares e ndo-lineares. O banco de filtros MED 2, apesar de possuir caracteristicas lineares, é
uma extensfo dos filtros nfo-lineares MED 4 ¢ MED 6 e foi implementado na mesma estrutura
de decomposicio que a dos filtros nfio-lineares. O banco MED 2, devido a sua simplicidade e
facil implementagio, apresenta uma cornplexidade computacional muito menor do que a dos
filtros QMF, como se ilustrou na Tabela 5.6.

Com relagio ao ganho de compactacio de energia, o banco de filtros QMF (5/3) com
extensio simétrica apresentou os melhores resultados. Nio obstante, o banco MED 2 apresentou
ganhos muito proximos em quase todos os estagios das imagens testadas, apesar de sua reduzida
complexidade computacional. Observou-se também que os bancos de fiitros de mediana
utilizados, MED 4 e MED 6, nfio apresentaram desempenhos satisfatérios em comparagfo aos
bancos de filtros QMF. E importante ressaltar que

Ap6s a andlise de compactagdo de energia, os bancos que ofereceram um melhor
desempenho (MED 2, QMF 5x3 ¢ QMF 9x7) foram implementados em um sistema bésico de
compressdo. Verificou-se que as imagens reconstruidas com os filtros QMF’s tiveram um ligeiro
ganho em relag@o ao MED 2. Porém, no caso da imagem Tina, sem textura, apenas com bordas e
regides homogéneas, o desempenho do banco MED 2 na regifio de quantizagdo fina foi superior a
dos QMF’s. E na regifio com quantizacfo grosseira, ¢ desempenho foi muito préximo. Por
exemplo, para esta imagem (Apéndice, Fig. A.5(a) e (b)), pdde-se verificar que a distor¢io por
efeito de ringing nas imagens reconstruidas com os bancos QMF’s foi visivel. Também se pdde
verificar isso nas Figuras A.4(c) e {d) (Apéndice}. Ja as imagens reconstruidas com o banco
MED 2 ndo apresentaram a distorgio de ringing.

Portanto, o filiro MED 2 demonstra ser uma ferramenta de grande potencial nas
aplicacdes de compresso de imagens, principalmente levando-se em conta o fato de ele possuir
uma complexidade computacional significativamente menor que os bancos QMF’s.

Como sugestfio para trabalhos futuros, o banco de filtros MED 2 pode ter resultados
melhores quando utilizado em imagens com pouca incidéncia de textura que € o caso dos
desenhos animados, apesar deste tipo de imagem nfio ser natural, bons resultados podem ser
conseguidos com reduzida complexidade computacional. Uma outra sugestdo seria utilizar o
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banco de filtro nfo-lineares (neste caso pode-se incluir o MED 2 que € linear mas aplicado a uma
estrutura nfo-linear , para utilizar na predicio de movimento na codificacio de video, pois,
conjectura-se que as imagens diferencas resultante da subtracio do quadro original e seu predito,
possuem caracteristicas de alta freqiiéncia (detalhes) e os filtros lineares usuais nfio sdo
adequados para filtrar imagens com estas caracteristicas. No caso do filtro MED 2, (que ¢é linear,
mas aplicado a uma estrutura nfo-linear), trabalhando com duas amostras, pode-se prover

resultados interessantes.



APENDICE DE IMAGENS

Neste Apéndice, procura-se mostrar, com mais detalhes, as imagens tratadas neste
trabalho. No entanto, essas imagens impressas podem ter sofrido pequenas distor¢des decorrentes

do processo de impressdo.



Fig. A.l1 (a) ~ Codifica¢io por sub-bandas com filtro
QMF 5x3 a 1.30 bpp, Entropia=0,42 ¢ PSNR=34,18.

Fig. A.1 (b) - Codifica¢do por sub-bandas com filtro
MED 2 a 1.41 bpp, Entropia=0,56 ¢ PSNR=34,14,
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Fig. A.2 (a) — Codificagdo por sub-bandas com filtro QMF
9x7 a 1.01 bpp, Entropia=0,39 e PSNR=31,62.

Fig. A.2 (b) — Codificag8o por sub-bandas com filtro MED 2
a 1.08 bpp, Entropia=0,48 e PSNR=31,22.
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Fig. A.3 (a) — Codificagdo por sub-bandas com filtro QMF 5x3 a 1.33 bpp,
Entropia=0,48 e PSNR=28 4.

Fig. A3 (b) — Codificagio por sub-bandas
Entropia=0,57 ¢ PSNR=27,34.

com filtro MED 2 a 143 bpp,



Fig. A4 (a) -~ Codificagiio por sub-bandas com filtro QMF 9x7 a 1.12 bpp,
Entropia=0,19 ¢ PSNR=20,49,

Fig. A4 (b) — Codificagio por sub-bandas com MED 2 a 1.2! bpp,

Entropia=0,33 ¢ PSNR=30,66.



Fig A 4(c) Detalhe da Figura A.4(a)

Fig A.4(d) Detalhe da Figura A.4(b)
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Fig. A.5 (a) — Codificagdo por sub-bandas
com filro QMF 9x7 a 1.16 bpp,
Entropia=0,37 ¢ PSNR=20,3.

Fig. A.5 (b) — Codificagdo por sub-bandas
com filtro MED 2 a 1.04 bpp,
Entropia=0,46 ¢ PSNR=19,86.
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