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RESUMO

O objetivo principal deste trabalho ¢ procurar novas medidas de distorgio estatisticas que
permitam avaliar objetivamente algoritmos de compressdo de imagens. Procuramos as novas
medidas utilizando técnicas estatisticas, relacionadas principalmente as areas de Analise
Multivariada e Teoria da Informacio. Para avaliar seu desempenho, aplicamos estas medidas em
imagens de qualidade visual distintas produzidas por quatro tipos diferentes de algoritmos de
compressdo utilizados atualmente. A fim de comparar a eficiéncia destas medidas foi feita uma
pesquisa de opinido visando avaliar a qualidade subjetiva das varias imagens, que serviria de padrio
comparativo de qualidade. Como resultado deste trabalho, selecionamos duas nova medidas que
apresentaram bons resultados em relagio aos critérios classicos relacionados ao Erro Quadrético

Médio.



ABSTRACT

The main purpose of this work is te develop statistical models that could help to measure
distortions, so that one could compare objectively the quality of image compression algorithms. The
statistical models were developed usiﬁg methods that come from Multivariate Statistical Analysis
and Information Theory. For developing and testing our image quality models we used four different
and very popular image compression algorithms. Moreover for efficiency comparison purposes we
obtained, by using a poll, a mean subjective measure of image quality As a result of our work we
obtained two new statistical image quality models that in general behave better than the classical and

commercial ones based on a global measure of the Mean Square Error.
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Capitulo 1

Introducdao: A Importincia da
Compressao de Imagens

1.1 Processamento Digital de Imagens

Podemos observar, em nosso dia-a-dia, com 0s avangos cada vez maiores nos sistemas de
telecomunicagdes, que grande parte das informagdes que recebemos sdo informagdes visuais. Lemos
revistas, assistimos a filmes, a4 TV, vamos ao teatro etc. Por esse motivo, foi surgindo através dos
anos a necessidade de gravarmos tais informagdes e, com elas, o desejo de adquirir, processar ¢
analisar essas figuras (ou imagens) através de computadores digitais. A essas etapas de aquisi¢do,
processamento € analise das imagens damos o nome de Processamento Digital de Imagens.

O Processamento Digital de Imagens (PDI) tem sido utilizado desde entéio como um auxilio
em diversas areas, principalmente as relacionadas & optica, informagdo, teoria dos sinais,
reconhecimento de padrdes e inteligéneia artificial. Podemos citar, como exemplos de aplicagdes,
a andlise de figuras médicas como raios X, tomografias, medidas ultrassdnicas e analise de imagens
de células e cromossomos; auxilio & meteorologia na estimagiio da umidade e pressdo do ar ¢

sensoriamento remoto em geral; auxilio a investigagdes criminais através da analise de impressdes
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digitais ¢ perfis faciais, restauragio de pinturas e desenhos de padrdes de texturas téxteis, entre
outras.

Em geral, o objetivo do processamento digital de imagem € realgar, melhorar ou extrair
informacio de determinada imagem. E, para tal, a imagem precisa passar por algumas operagdes.
Rosenfeld (1982) subdividiu essas operagdes em trés grandes dreas:

a) area de digitalizagiio e compressdo: compreende as operages de conversdo das imagens
(ou figuras) 4 forma discreta (digital), a codificag@io ou busca de aproximagdes para estas a fim de
diminuir o seu espago de armazenamento,

b) area de realce, restauracfo e reconstrugdo: compreende as operagdes de melhoria da
qualidade de uma imagem na presenca de “defeitos” como perda da nitidez, presenca de ruido, baixo
contraste ¢ qualquer outro tipo de degradagiio da qualidade em geral. Também fazem parte as
operagdes de reconstrugio da imagem através de conjuntos de projegdes;

¢) area de combinagfo, descrigéo € reconhecimento; compreende operagfes de descricio,
registro e segmentagio de imagens e a comparacdo destes resultados com modelos que definem

classes de figuras.

O processo de digitalizacfo é o primeiro passo a ser realizado antes de processarmos a
imagern. Tal processo consiste em convertermos os sinais da imagem, que sfio continuos em espago
¢ intensidade, em valores discretos. Desta forma, a fungio continua espacial f(x,y) (nossa imagem)
¢ convertida no sinal de imagem amostrado f(m A x,n A ) que coincide com os clementos de uma
matriz imagem f(m,n) nas posigdes (m A x,n Ay). Este processo é chamado de amostragem ¢ ndo
nos deteremos em sua explicagdo neste momento. Durante toda a dissertag@o trabalharemos somente

com imagens em 2° tons de cinza, ou seja, aquelas cujos valores de f(m,#) estdo no intervalo [0,255]

! Rosenfeld, A. e Kak, A. C. Digital Picture Processing. 2nd ed San Diego: Academic Press, Inc., Vol I,
1982,
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ecom m,n - 1,2,...,512.

A partir da timagem digitalizada, antes de 1niciarmos o processo de aplica¢@o de operagdes,
devemos modela-la para aplicarmos os algoritmos correspondentes. Schalkoff (1989)’ divide os
modelos em 4 tipos:

a) modelos estocasticos (ou probabilisticos) que ndo possuem dependéncia geométrica;

b) modelos deterministicos baseados em variagdes dos tons de cinza locais;

¢) modelos estocasticos baseados em dependéncia dos tons de cinza locais (ex.; utilizagio

de matrizes de co-ocorréncial;

d) modelos deterministicos baseados em propriedades globais da imagem como geometria

¢ intenstdade.

E sobre estes modelos que as operagbes desejadas serfio realizadas. Além disso. &

importante, para este trabalho, ressaitarmos duas caracteristicas da imagem: texturas ¢ bordas.

1.2 Texturas e Bordas

Ao observarmos uma imagem além das caracteristicas gerais (formas, cores, etc.)

observamos duas caracteristicas importantes: as texturas e as bordas.

Texturas: podemos definir uma textura como um agrupamento de arranjos similares que
possuem determinada cor, forma, britho, tamanho ¢ inclinag¢fio entre outras caracteristicas. Cada
textura possue um padrio que pode ou ndo ser composto por subpadres.

De acordo com Pratt (1991), podemos dividir as texturas em dois tipos: as naturais € as

2 Schalkoff, R. J. Digital Image Processing and Computer Vision. New York: John Wiley, 1989,

* Pratt, W. K. Digital Image Processing. 2nd ed. New York: John Wiley, 1991
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artificiais. As texturas artificiais consistem em arranjos de simbolos tais como segmentos de retas,
pontos e formas geométricas dispostas sobre um fundo neutro. Na figura (1.1) podemos ver

exemplos de trés tipos de texturas artificiais.

Figura 1.1. Amostras de Texturas Artificiais.

As texturas naturais possuem arranjos por vezes mais complexos e podem ser coloridas ou
ndo. Em nosso caso, como estamos trabalhando com imagens em tons de cinza, apresentaremos
somente exemplos desse tipo. Na figura (1.2) temos o exemplo de 6 texturas diferentes retiradas de
uma coletanea de texturas. Podemos observar que, muitas vezes, apesar dos tons de cinza presentes

em duas texturas serem 0s mesmos, a forma como estdo arranjados define texturas diferentes.

Figura 1.2. Amostras de Texturas Naturais.
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Para extrairmos ou caracterizarmos as texturas de uma imagem, varias operagdes sdo
utilizadas. Numa abordagem estatistica, podemos modelar a textura ou caracteriza-la através de
medidas como a média, a varidncia ou a entropia. Mais detalhes podem ser vistos em Pratt (1991)°

¢ Haralick (1986)°.

Bordas: podemos definir borda da imagem como 0s pixels que separam duas regides de
intensidades distintas. Na figura {1.3) podemos ver um exemplo de comportamento da fungio
intensidade numa linha de uma imagem. Nesta, a intensidade da imagem passa do valor a para o

valor b.

Figura 1.3. "Borda em Rampa".

De acordo com Pratt (1991)°, uma borda é caracterizada por sua altura h, angulo de
in¢linagio o ¢ a coordenada horizontal do ponto médio da inclinaciio. Uma borda existe se sua altura
¢ maior que um valor especifico. Uma borda como a que se apresenta na figura (1.3) em geral é
chamada de "borda em rampa”. Se o dngulo « ¢ igual a 90° temos uma situagio que pode ser vista

na figura (1.4) caracterizando uma "borda de passo".

4 Pratt, W. K., op. <it. p. 16.

* Haralick, P. M. Statistical Image Texture Analysis. In: Young, T. Y. e Fu, K. Handbook of Pattera
Recognition and Image Processing. San Diepo: Academic Press, 1986. Cap. |1, pp. 247-279.

6 Pratt, W. K., op. ¢it. p. 16,
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Figura 1.4. "Borda de Passo”.

Para detectarmos as bordas de uma imagem, existem varios operadores que trabalham com
o0 célculo do gradiente da funco de intensidade em varias diregdes (horizontal, vertical, diagonal
etc.). Dependendo do operador ¢ da imagem, os resultados podem ou nfio ser mais eficientes. Isto
acontece porque algumas imagens podem possuir as bordas verticais € 0 operador sé detectar bordas
horizontajs. Para se evitar esse tipo de problema, em geral séio aplicados varios operadores que
detectem bordas em varias diregdes.

A situac@o como vista na figura (1.4) n8o acontece fregiientemente em imagens em tons
de cinza. Por esse motivo, o operador detector de bordas ideal € aquele que produz um indicador de
borda localizada em x,, o ponto médio da inclinagfio. Por nltimo, na figura (1.5) apresentamos outro

tipo de borda que pode ser encontrada nas imagens, chamada de "borda em teto".

b
N

VAN

Figura 1.5 "Borda em Teto".
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1.3 Compressio de Imagens e Medidas de Distor¢io

Como ja foi visto anterionmente, devido ao aumento no volume das imagens ¢ a
necessidade de guardar e transmitir essa informacdo, uma das 4dreas de maior interesse do
Processamento Digital de Imagem ¢ a compressdo de imagens. Podemos definir compressdo de
imagens como a drea que se preocupa com a busca de métodos que codifiquem ou aproximem uma
imagem de tal forma que facilite sua transmissdo, armazenamento e taxa de acesso. Esta €, sem
divida, uma area bastante importante, ¢ vem sendo pesquisada desde o inicio do Processamento
Digital de Imagens.

Dependendo do tamanho da imagem, sua transmissdo pode ser extremamente demorada,
o que 1nviabiliza projetos como, por exemplo, o de video-conferéncia ou video-fone. Como o
armazenamento de imagens pressupde um custo financeiro, se pudermos armazenar mais imagens
€M MENnos espago, economizaremos um montante, que poderd ser investido na aquisi¢io de
hardware. O maior objetivo da codificacio de imagens que leva a compressio ¢ fazé-lo de forma que
as distorgdes ndo sejam percebidas,

De modo geral, faz-se isto procurando reduzir a redundineia estatistica ou irrelevancia dos
dados originais. A principal idéia relacionada & compress#o € a de que os tons de cinza de uma
imagem possuem muita informacfio redundante. Assim, se pudermos aplicar transformagdes que
eliminem esta redundincia poderemos trabalhar melhor com as imagens reduzidas. Isto pode ser
feito da seguinte forma, por exemplo: ao aplicarmos essas transformagdes pode acontecer de
abtermos varidveis ndo correlacionadas, havendo a possibilidade de umas serem mais importantes
que as outras - isto nos possibilitaria, entfio, resumir boa parte da informagéo da imagem.

As imagens possuem muitas informacdes que, por vezes, nem sdo visiveis ao olho humano

¢, por isso, dependendo do motivo pelo qual desejamos armazenar nossas imagens, essa informagio
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pode ser eliminada. Os métodos de compressdio que se aproveitam desse fato sdo chamados de
métodos com perda ¢ em geral comprimem mais que os métodos que nio admitem perda de
informac#o. Nos métodos que nfo admitem perda, procuramos apenas uma maneira de
representarmos as informacgdes de uma forma mais resumida sem as eliminar (como resumir dados
bancarios, por exemplo).

Nos métodos onde ha uma perda de informagfo, uma questio comum é: como avaliar essa
perda 7 Para tratar desse problema foram criadas algumas medidas chamadas de medidas de
distor¢lio. Tais medidas visam associar a determinado indice a qualidade visual da imagem
reconstruida observada, € sua importincia resume-se no fato de podermos comparar varios métodos
de compressio através delas,

As medidas de distor¢do podem ser classificadas em dois tipos: as subjetivas e as
convencionais. As subjetivas procuram associar a opinido das pessoas ao observarem as imagens
com um indice. Essa associagdo em getal envolve questionarios que procuram detectar a insatisfagio
ou satisfac#o ao observar a imagem. Um exemplo de trabalho preocupado com a procura de uma
medida subjetiva foi realizado por Karunasekera ¢ Kingsbury (1995)7 onde os autores propdem uma
medida subjetiva para avaliar imagens com artefatos de bloco.

As medidas convencionais em geral ignoram a opimifo das pessoas ao observarem as
imagens no momento do calculo da medida. S8o baseadas na diferenga entre a matriz da imagem
reconstruida ¢ a matriz da imagem original. Dentre as medidas convencionais as mais comuns sio;
razéio sinal-ruido (PNSR?) e o erro quadratico médio (EQM). Na majoria dos artigos publicados

referentes a compressdo de imagens, sempre encontramos um destes dois indices. No entanto, o

4 Karunasekera, S. A. e Kingsbury, N. G. A Distortion Measure for Blocking Artifacts in Images Based on
Human Visual Sensivity. ITEEE Transactions on Image Processing, Vol. 4, 0° 6, pp. 713-723, Jun.
1995,

2
8 PNSR - 10 x log( ﬁ] . Mais detalhes podem ser vistos no capitulo 3.
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EQM nio é uma medida perfeita; podemos encontrar imagens de qualidade completamente distintas
com o mesmo valor, O mesmo acontece com o PNSR, ja que este ¢ simplesmente uma

transformagfo ndo-linear do EQM.

1.4 Descri¢ao do Trabalho

O objetivo principal deste trabatho ¢ procurarmos outras medidas estatisticas de distorgio
além do EQM, de preferéncia que fossem melhores ou complementares a este. Inicialmente,
escothemos quatro métodos de compressio de imagens para, a partir deles, gerarmos imagens com
graus de qualidades diferentes. Era necessario avaliarmos varios metodos pois, em geral, cada um
produz um tipo de distor¢io caracteristica 4 medida que a qualidade da imagem gerada diminui. Os
métodos escolhidos foram os que se baseavam na Transformagio Cosseno Discreta, na
Transformada Rapida de Fourier, na Transformada Wavelets e em Fractais.

A fim de compararmos os resultados obtidos com os dos outros autores da area, escothemos
a imagem classica da Lena (512 x 512 pixels) para utilizarmos durante o trabalho. Essa imagem serd
referenciada como original, e pode ser vista na figura (1.6). Ela possui a vantagem de ter sido
utilizada por vérios autores para testar seus metodos (foi utilizada na maioria dos artigos
referenciados nos proximos capitulos).

Aplicando os métodos de compressdo a essa imagem, regulamos a compressdo em cada
caso de tal forma a sempre obtermos pelo menos uma imagem boa e outra ruim. A partir das
imagens reconstruidas, calculamos a distincia entre elas e a imagem original, utilizando as medidas

selecionadas para esse calculo. Com esses valores iniciou-se a analise.
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Com a finalidade de obtermos uma medida que correspondesse a qualidade observada
visualmente, fizemos uma pesquisa de opinido com 25 pessoas. Obtivemos, ao final, uma medida

subjetiva que seria utilizada como auxiliar 4 nossa procura de uma medida estatistica de distor¢do de

forma a tornar objetiva a qualidade subjetivamente observada.



Capitulo 2

Técnicas de Compressao Analisadas

2.1 Introdugdo - Imagens como Representacdes de Processos Estocasticos

Neste capitulo vamos falar um pouco sobre as técnicas de compressdo que serdo estudadas,
descrevendo seus algoritmos ¢ mostrando algumas imagens por estes reconstruidas, que foram
utitizadas no trabalho.

Um processo estocastico ¢ definido como uma familia de vanaveis
aleatorias f(rw), onde t é o tempo e os valores de f podem ser discretos ou continuos,
unidimensionais ou multidimensionais. Uma imagem f(Fw) pode ser considerada como a
realizagfo de um processo estocastico ou campo aleatério onde o tempo € representado pelas duas
dimensdes do espago euclidiano, 7 - (x,y) € B2,

Quando trabalhamos com séries temporais que representam as realizagdes de processos
estocasticos no tempo, normalmente as discretizamos. Da mesma forma, no caso da digitalizagéo
de imagens tanto o tempo quanto os valores assumidos (espagos de estados) séio discretizados.
Normalmente, isto significa que x,y - 0,..,2¥-1 e f(¥,») pode assumir valores entre 0 ¢ 255. Para

facilitarmos a notagfo, a0 invés de f(F,w) passaremos a escrever somente f(x,y).
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Assim como no caso unidimensional, podemos definir uma média e funcfo de
autocorrelagdo para o nosso campo aleatdrio, onde a média ¢ dada por p(x,3) - E{f(x,»)} ¢ 2
funcdo de autocorrelagdo entre duas varidveis aleatorias f(x,)) e f(x,y') ¢ dada
por Ry (,p.5'v") = E{f @3S ).

Um campo aleatorio € chamado de homogéneo ou estacionirio se o valor
de u(x,») independe da posi¢do (x,¥), ou seja, € constante com valor igual a p ¢ sua fungfio de

autocorrelagdo € invariante a translagGes. Neste caso,

R, G,y,x".y") = R (x-x"y-y") = R (e,B). (2.1.1)

A seguir, descreveremos algumas técnicas utilizadas para a compressdo desse tipo de

imagens.

2.2 Técnicas Basicas que Utilizam Representacdes no Dominio das Freqiiéncias

Da mesma forma que vetores pedem ser representados por coeficientes relacionados a
bases ortonormais, a fim de comprimirmos nossa tmagem, vamos expandi-la em termos de um
conjunto de fungdes ortonormais onde os coeficientes a representardo, ao invés dos tons de cinza de

cada pixel.
2.2.1 Representacdes Ortonormais para L2 (R?)

Seja f(x,y) uma funcdo definida numa regidio { do plano xy. Esta funcio ¢ dita ser

quadrado integravel se

f f (SO dedy < . @2.2.1)

<
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Portanto, um conjunto de fungdes quadrado integraveis ¢, (x.») defimdasem ({ €

chamado de ortogonal se
f [ @,V 0,,(x.¥) dxdy = 0 mn * pg (2.2.2)
4
e, s¢
f f e, eI dedy - 1, (2.2.3)

¢

ser4 chamado de ortonormal, sendo que ¢,, pode assumir valores reais ou complexos.
M-1¥-1

Desejamos aproximar a fun¢do f(x,) pelo somatorio Y, Y a ¢, (r.y) de tal forma que
#r 0 #=0

o erro quadratico médio e, seja minimizado. A expressio de e, ¢ dada pela equagdo (2.2.4),

a Seguir.

[
[

Mot N-
Z f f f@- Y X 4,0, dedy. 2.2.4)
4

mal g=0

Somente a escolha certa dos a,, podera minimizar esse erro. Agora, como devemos
escothé-los, quais as condighes ? A resposta a essa pergunta foi dada por Rosenfeld (1982)° através

do seguinte teorema:

Teorema 2.2.1. As constantes a, que minimizam e, s&o dadas por:

a,, - f ff(x,ym;m(x,.v) dedy. 2.2.5)
{

® Rosenfeld, A. e Kak, A. C., op. cit. p. 15.
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A partir do teorema 2.2.1 podemos ver que, no caso discreto, para reconstruirmos  f{x,y)

a partir destes coeficientes basta fazermos

653 - f;})ia,,,,,m,,,,,(x,y). (2.2.6)

Se f(x,y) for um campo aleatorio homogéneo com fungfio de autocorrelagio

R («,B), entdo

S&y) - Z% Eﬂ a,,®,. %9 (2.2.7)
M-1N-1 ]
Como a_, - Y. Y, f&x»e, &, e, também serd uma varidvel aleatoria e a equagéo
x=0 p=0

(2.2.7) pode ser vista como uma familia de equagdes que podem ser usadas para reconstruirmos
nossa figura a partir das amostras.
Vamos retirar para cada campo Mx*N amostras. Agora, nosso erro quadratico médio sera

chamado de erro amostral sobre o campo aleatério £(x,), cuja notagdo é ¢, e pode ser escrito

€rs
como;
” M-1N-1
Eun ~ E fflf(x,y)“ . Eo amcpm(x,y)[z dedy . (2.2.8)
¢ "
Reescrevendo em termos de Rff(a, B), temos:
2 M-1K-1
&y - SR,(0,0)- Eﬂ Y ff f fRff(x—x’,y—y’)rp,',,,.(x,y)tpm,,(x:y’) drdvdx'dy’, (2.2.9)
R

onde R (0,0) - E{[f(x»)F}e § éadreadaregido { no planoxy.
Sob a suposi¢io de homogeneidade do campo aleatorio, em geral R (e.B) pode ser

descrita da seguinte forma:
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Ry (e.B) = [R,(0,0)-p2] ¥l p2, (2.2.10)

onde ¢ e ¢, sio constantes positivas. Essa fungfo de autocorrelagio pode ser usada para modelar
figuras cuja correlagio nas dire¢des horizontais € verticais sdo diferentes, ajustando-se os valores
das constantes.

Originaimente, os valores de uma imagem sfio altamente correlacionados, e por este
motivo, se¢ as {ransmitissemos assim, estariamos enviando informag¢les redundantes. Ao
decompormos esta muma base ortonormal, se os coeficientes nfio fossem correlacionados, teriamos
a vantagem de que eventualmente alguns seriam mais importantes enquanto outros seriam
irrelevantes e poderiam ser eliminados, levando-nos & compressio das informagfes originais. Segue
dai que devemos procurar fungdes ortonormais que nos fornegam amostras nfo correlacionadas para
um campo aleatdrio f(x,3). A solugdo desta questdo € respondida pelo Teorema da Transformagéo
de Karhunen-Loéve.

Antes de apresentarmos o Tecorema de Karhunen-Lodve, precisamos comentar suas

suposigbes. Para o caso de figuras continuas esse teorema € valido para i‘é cx<de

2
—% Sy s ig— , onde tais intervalos definem a regifio { no plano xy. Como estamos trabalhando
com imagens digitalizadas, o teorema para o caso discreto assume que nossa amostra terd
dimensdes N x N. Agora, seja [f] amatrizcom os elementos f{(x,3) ¢ [¢, ] a matriz com os
elementos ¢, (x,3). O Teorema da Transformagdo de Karhunen-Loéve para figuras discretas ¢
dado por:
Teorema 2.2.2. (Teorema de Karhunen-Loéve para Figuras Discretas).

Seja R(x,v,x',y") afuncdo de autocorrelacéo de [f] que corresponde a

R(x,y,x,y") - E{fG.2)./ @y} 2.2.11)

Para campos aleat6rios com média zero, as matrizes ortogonais [¢, ] que resultam em
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amostras a_, ndo correlacionadas satisfazem & equagéo

=

r- -1

Y R y)e,, &) - 8, 0,,x), (2.2.12)

G op=0

H

onde ¢ (x'.y') € ¢ (x,3) sdo 0s (x',y') ¢ {x,3) -ésimos elementos respectivamente da

matriz [¢,.] €

8,,, = E{la,,l*}. (2.2.13)

As matrizes [¢,,] sdo chamadas de automatrizes ou matrizes base de R(x,y,x’,y’).

Se mudarmos um pouco a notag#o tal que

i ] @
2,00 . 6, 0N-D [
!
.
o (2.2.14)
Py
¢, N-1,0) .. @ (N-1,N-1)
e

5 =5, esubstituindo R(x,y,x’,y’) por K(@,j) = E{ﬁ)j} com 7,5 =0,1,.,N2-1, podemos

reescrever a equacdo (2.2.12) como

K©0,00)  K©,1) .  KQO,N-1 P P
K(].,O) K(l » 1) K(l SNQ_ 1) ‘pi ‘pi
- b, (2.2.15)

K(N2-1,0) K(V2-1,1) .. K(VE-1,N2-1)]

P21 @52



Capitulo 2 Técnicas de Compressdo Analisadas 30

Como conseqiiéncia da equaglo (2.2.15), para cada s, & é o autovalor da
matriz {K] cujo autovetor correspondente € dado pela matriz [(pf), .,(Pirz_l].

Tanto o calculo da fungdo de autocorrelagio para a obten¢fo da maitriz {K] como o
calculo de seus autovetores requerem um grande tempo de processamento. Na pratica, utilizamos
matrizes {p,_ ] ortonormais cujas propriedades ja foram estudadas. Rosenfeld (1982) " mostra que
se sudividirmos uma imagem em blocos e determinarmos a matriz [ _ ] para cada bloco, as
matrizes cujos autovalores tiverem maior magnitude vo ter variagdes mais rdpidas em seus
elementos e representario um efeito de maior resolugdio espacial da imagem. Como muitas vezes
as capacidades de resolucio do receptor de nossas imagens sdo limitadas, se eliminarmos os
coeficientes correspondentes a estes autovalores, estaremos eliminando uma informagfo que talvez
ndo fosse necessaria e alcangando uma compressdo de nossos dados. Em figuras cujo valor esperado
da média é zero, a varidncia de a sera o autovalor & e, assim, s¢ 8 , for de grande
magnitude, seu a,, correspondente tambem tera grande magnitude. Portanto, se ordenarmos o0s
coeficientes pelo valor de |e ,|?, os a,, correspondentes aos menores valores poderdo ser

eliminados, como no caso da Andlise de Componentes Principais.
2.2.2 Compressao Através da Transformada de Fourier

Ao aplicarmos a transformada de Fourier numa imagem de dimensdes NxN, a base

ortonormal sera dada por:

L22 (x-ny)
@, %) - Aif e ¥ : (2.2.16)

T

>
o

1
Para obtermos os coeficientes basta fazermos q,, - fxye,  (x,3), cuja inversa €
)

X

£
e

10 Rosenfeld, A, e Kak, A. C. op. cit. p. 15
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¥-1N-1

dada por f(x,y) - mX; g a, @, xy).

No caso da transformada de Fourier, a correlagio dos coeficientes se aproxima de zero
quando N vai para infinito, aproximando-se assim da situagdo ideal onde estes sdo nfo
correlactonados.

O método que em geral € utilizado para fazermos a compressfo usando a FFT
(Transformada Rapida de Fourier) € o seguinte: a partir de uma imagem digitalizada com dimensdes
2M x 2N a dividimos em blocos de 4x4 ou 8x8 pixels (em geral por conveniéncia para
implementagio numérica) ¢ a cada bloco aplicamos a FFT obtendo 16 ou 64 coeficientes
respectivamente, Em seguida, ordenamos esses coeficientes segundo sua varidncia, que € calculada
tomando-se a média dos valores de {a,,, |* de todos os blocos. A partir dessa ordenagéo, eliminamos
uma porcentagem destes coeficientes correspondentes aos de menor varidncia. A compressio entio
é alcangada a medida que armazenamos apenas os coeficientes mantidos.

A vantagem desse método € que ele aproxima-se do ideal, ou seja, os coeficientes obtidos

sdo praticamente ndo correlacionados. A desvantagem ¢ que dificilmente conseguimos um alto grau

de compressdo onde a qualidade final da imagem seja satisfatéria.

2.2.2.1 Algoritmos

Foram utilizados dois métodos de compressfio através da FFT: a compressdo atraveés da
aplicagio da FFT na imagem original e a compressdo por blocos (feita em blocos de 2 %2 . Podemos

reescrever o algoritmo do 1° método como:

* pegamos a imagem original e a reescrevemos em formato de uma matriz de 512x512
elementos;

« aplicamos a FFT bidimesional na imagem,
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« ordenando-se os coeficientes obtidos, estabelecemos o percentual dos coeficientes que

serfio mantidos e eliminamos os de menor valor.

Para reconstruirmos a imagem basta calcularmos a inversa da FFT bidimensional utilizando
os coeficientes guardados. Para fazermos a compresséo por blocos o algoritmo ¢ semelhante s que
ao invés de o aplicarmos & imagem inteira, 0 aplicamos a cada um dos subblocos utilizados. Esse

algoritmo pode ser resumido como:

i Eliminacio de p% uantizaciio e
]_) FFT ' dos Coeficientes '———)' QCodlﬁcgi;Eo

P— —

Imagem Original o
Inteira ou Dividida Imagem |
em Blocos : ] Compnmlda

[ —— ———— ——

| FFT Desquannzagiio € *........__._
» Inversa Deoodlﬁcagﬁo

2.2.2.2 Exemplos

O primeiro método de compressdo através da FFT utilizado foi o correspondente a
aplicagfio da transformada na imagem inteira. A partir dos coeficientes obtidos mantivemos 20%,
10% e 5% obtendo assim irés imagens com diferentes graus de compressfio, que para serem
armazenadas bastava que codificassemos ¢ armazenassemos esses coeficientes. A partir destes
reconstruimos cada imagem, mostradas nas figuras (2.1), (2.2) e (2.3). A figura (2.1) que
corresponde a imagem reconstruida com 20% dos coeficientes sera referenciada por FFT80 no resto

do trabalho. A figura (2.2) por FFT90 ¢ a figura (2.3) por FFT935.
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- = = : A : -:-' : i ]
Figura 2.1. Imagem Reconstruida com 20% dos Figura 2.2. Imagem Reconstruida com 10% dos
Coeficientes apos a Aplicagdo da FFT na Imagem Coeficientes apés a Aplicagdo da FFT na Imagem
Original. Original.

Coeficientes apds a Aplicagdo da FFT na Imagem



Capitulo 2  Técnicas de Compressio Analisadas 34

O segundo método de compressdo através da FFT utilizado foi o correspondente a aplicagéio
da transformada na imagem dividida em blocos. Para cada bloco mantivemos 0 mesmo nimero de
coeficientes. A partir dos coeficientes obtidos pela aplicagdo da FFT em cada bloco, mantivemos
50%, 40%, 30% e 10% destes em cada bloco gerando assim 4 imagens com diferentes graus de
compressdo. As imagens reconstruidas podem ser vistas nas figuras (2.4), (2.5), (2.6) e (2.7). A figura
(2.4) sera referenciada no resto do trabalho por FTQ50, a figura (2.5) por FTQ60, a figura (2.6) por

FTQ70 ¢ a figura (2.7) por FTQ90.

Figura 2.4. Imagem Reconstruida com 50% dos Figura 2.5. Imagem Reconstruida com 40% dos
Coeficientes apos a Aplicagdo da FFT na Imagem Coeficientes apés a Aplicagdo da FFT na Imagem
Original Dividida em Blocos. Original Dividida em Blocos.
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Fgura 2.6. hnagem constmida com 3 dos Fig 2.% agem Reconstruida com 1 dos
Coeficientes apos a Aplicagdo da FFT na Imagem Coeficientes apos a Aplicagdo da FFT na Imagem
Original Dividida em Blocos. Original Dividida em Blocos.

2.2.3 Compressido Através da DCT

Para a aplica¢do da Transformada Cosseno Discreta (DCT) em uma figura, utilizamos

0, () - 4C(>;,}') o @m+Dxn cos (th-l)y::,

e s (2.2.17)

ondex,y - 0,1,...N-1 ¢

C@.y) = 12 (2.2.18)
1, xy=1,2,.,N-1

para obtermos os coeficientes e

@m+xn 5 @2n+1)ymn
2N 2N
para reconstruirmos a imagem através da equagdo (2.2.6).

0(®.3) = C(x.) cos (2.2.19)
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Olhando as equagdes de transformagéio vemos que, por defini¢io, as compressdes que
utiizam a DCT sfo compressdes com perda, uma vez que as equagdes contém fungdes
transcedentals de forma que nenhuma implementagfo serd suficientemente precisa. Além disso, a
DCT ¢ subotima, ja que os coeficientes mantidos sfo levemente correlacionados. No entanto, em
Rosenfeld (1982)" o autor mostra que a DCT possui algumas caracteristicas que a leva a ser melhor
que a maioria das transformadas, Dentre essas caracteristicas temos a seguinte que compara a DCT
com a FFT.

Vamos supor que a nossa imagem inictal esteja dividida em blocos, pronta para a aplicagdo
da FFT ou DCT. Ao aplicarmos a FFT em um bloco, existe uma suposi¢fo, induzida pela teoria
associada a esse método, que esse bloco se repetird sobre todo o plano contendo a imagem. Secja
agora £, o valor do pixel da borda direita de uma determinada linha desse bloco e £, o valor do pixel
da borda esquerda do bloco adjacente. Quando esses valores forem muito diferentes, no processo
de reconstrugdo do bloco a partir de apenas um percentual dos coeficientes, os valores de £, e £
reconstruidos serdo distintos dos originais. Quando isso acontece, temos o chamado artefato de
bloco, que corresponde ao problema de termos contornos do bloco artificiais, visiveis na imagem
reconstruida.

A aplicagiio da DCT em um bloco nfo produz esse tipo de artefato, Isto porque na
aplicagio da DCT nos blocos de uma imagem, existe a suposicdo que cada bloco faz parte de um
conjunto de trés blocos numa simetria semelhante a ocasionada por um espelho. Na figura (2.8)
podemos ver a comparagdo dessas suposicles feitas pela FFT e DCT. Por esse motivo, quando
utilizamos um método de compressio baseado na DCT, ao reconstruirmos a imagem o0s valores
finais obtidos sfio bem proximos dos originais. Eliminamos assim uma possivel descontinuidade que

produziria artefatos de bloco na imagem reconstruida.

I Rosenfeld, A. e Kak, A. C., op. cit. p. 15.
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Figura 2.8. Suposi¢do Feita pelos Métodos de Compressio Envolvendo

a DCT ¢ a FFT com Relagio a Disposigio dos Blocos.

Dentre os métodos que utilizam a DCT, neste trabalho utilizamos somente dois. O primeiro
¢ um método cuja implementag#io € analoga & compressio através da FFT e o segundo é chamado
de JPEG, considerado padriio nos sistemas de processamento de imagens comerciais atuais. A

descrig@o de ambos pode ser vista a seguir.

2.2.3.1 Miétodo 1

0O método 1 utilizado pode ser descrito como: dividimos uma figura de dimensdo 2 x 2V,
em blocos de 4x4 ou 8x8 pixels, e a cada bloco aplicamos a DCT, obtendo-se 16 ou 64 coeficientes.
Em seguida, ordenamos esses coeficientes segundo sua varidncia que ¢ novamente calculada
tomando-se a média dos valores de {a,, |* de todos os blocos. A partir dessa ordenagio, eliminamos
uma porcentagem desses coeficientes correspondentes aos de menor varidncia. Por fim,
normalizamos os coeficientes mantidos pela sua varidncia. A compressdo ¢ alcangada 4 medida que
armazenamos apenas os coeficientes mantidos e sua varidncia.

A principal vantagem desse método € a sua facilidade de implementagfio. A desvatagem
é que seu desempenho em termos de compresséo ndo chega a ser tdo eficiente como o método JPEG,

descrito em mais detathes a seguir.
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2.2.3.2 Método JPEG

O nome deste método de compress#o, JPEG, € uma abreviatura de Unifio dos Grupos de
Especialistas em Fotografia (Joint Photographics Experts Group), € este método foi resultado de
uma iniciativa feita no sentido de se criar um Unico padrdo para compressdo de imagens. O
algoritmo inicial que pode ser visto em Wallace (1991)", na época produzia resultados muito
superiores aos outros métodos existentes €, antes de se tornar padrio, sofreu algumas modificagdes
que melhoraram seu desempenho. Atualmente vem sendo feitas pesquisas para melhorar sua
performance, que ja € bastante satisfatoria.

A descrigiio apresentada sobre o meétodo baseia-se na versdo descrita em Murray ¢
vanRyper (1994)", que correspende ao algoritmo do formato JPEG atual, baseado na DCT. No
entanto, a boa compresséo alcangada pelo método nfo vem da eliminagdo de coeficientes, ¢ sim da
diminui¢o da precisdo com que estes s30 armazenados. A medida que diminufmos a precisdo,
aumentamos o grau de compresséo, perdendo na qualidade da imagem armazenada.

Outro fator que possibilita ao método armazenar os coeficientes em tdo pouco espago é o
fato dele fazer uma alocagfio étima de bits para a codificagfo dos coeficientes, através do método
de Huffman". Este método baseia-se na criagfio de cédigos dtimos, onde cada codigo é unicamente
decifrave] e instantdneo, isto €, cada codigo corresponde a um tinico coeficiente e nenhuma palavra

codigo ¢ prefixo de outra,

12 Wallace, G. K. The JPEG Still Picture Compression Standard. Communications of the ACM. Vol. 34,
n° 4, pp. 31-44, Abr. 1991.

B Murray, §. D. e vanRyper, W. Encyclopedia of Graphics File Formats, Sebastopol: OReilly and
Associates, Inc., 1994,

" Wallace, G. K., op. cit p. 38.
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Para imagens coloridas ¢ método comprime cada componente independentemente, mas o
espago-cor utilizado ndo ¢ nenhum dos mais conhecidos: RGB (Red-Green-Blue), HSI (Hue-
Saturation-Intensity) ou CMY (Cyan-Magenta-Yellow). Isto porque nestes modelos de representacio
de cor, a informagdo visual importante em suas trés componentes € espathada, dificultando o
processo de selegiio para descartar informagoes.

As melhores taxas de compressfio sdo alcangadas em espagos de cor como 0 YUV ou o
YCbCr que trabalham com lumindncia/crominéncia (escala de cinza/informagio de cor). A maior
parte das informagdes as quais o otho humano € mais sensivel sdo encontradas na componente de
lumindncia de alta-freqi€ncia em tons de cinza (Y) do espago-cor YCbCr. As outras componentes
de cromindncia (Cb e Cr) contém informagdes de alta freqii€ncia as quais o olho humano é menos
sensivel. Por esta razdo, a maior parte dessa informacio pode ser descartada. Isto ¢ feito num
processo chamado de sub-amostragem, que equivale a, em cada bloco de 2x2 pixels, armazenarmos
apenas um pixel correspondente as médias desses pixels em cada canal de crominéncia.

A taxa de compresséio méxima alcangada pelo método, sem visivel degradagiio da imagem
reconstruida, é de 25:1. A principal vantagem deste método ¢ a boa taxa de compressio alcancada,
e sua principal desvantagem ¢ a de que imagens com grandes areas com mesma cor ndo sio bem
comprimidas, isto €, ndio alcangam alta taxa de compressdio com boa qualidade da imagem. Além

disso, esse método nfo ¢ de facil implementagdo.

2.2.3.3 Algoritmos

Algoritmo do Método 1

Devido a facilidade de implementagdo de um algoritmo que fizesse a compressio através

de DCT, nio foi1 utilizada a compressdo por blocos. O algoritmo utilizado foi:
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» pegamos a imagem original e a reescrevermnos em formato de uma matriz de 512x512
elementos;

s aplicamos a DCT bidimesional na imagem;

» ordenando-se os coeficientes obtidos, estabelecemos o percentual dos coeficientes que

serdo mantidos e eliminamos os de menor valor.

Para reconstruirmos a imagem basta calcularmos a inversa da DCT bidimensional nos

coeficientes obtidos. Esse algoritmo pode ser resumido como:

! Eliminag#ioc de p% ; : ]
i . : i Quantizagdo e
I"")' DCT ——)- dos Coeficientes |__....). Codificacio |

| Imegem Original , —
| Inteira ou Dividida | Imagem |
em Blocos Comprimida ‘

S — 1 |

DCY [ Desquantizagio e i.(.____.___.
Inversa ; Decodificacsio |

4

Algoritmo do Método JPEG

O algoritmo do método JPEG pode ser descrito como:

« inicialmente aplicamos uma transformagio de cor na imagem (caso esta seja colorida),
passando para um espago de cor como 0 YUV ou o YebCr;

« fazemos o processo de sub-amostragem nas componentes de crominincia;

» dividimos cada componente da imagem em blocos de 8x8 pixels (a partir dessa etapa

processaremos cada componente independentemente);
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* aplicamos a Transformagfo Cosseno Discreta (DCT) a cada bloco de pixels, eliminando
assun a informagdo redundante da imagem;

» quantizamos cada bloco de coeficientes a partir de fungdes peso pré estabelecidas para
a resolugfo desejada e otimizadas para o olho humano. Este procedimento € parecido ao
da normalizargio dos coeficientes pela sua varidncia;

» codificamos os coeficientes resultantes usando o método de Huffman para remover as
redundancias dos coeficientes;

« além dos coeficientes sdo armazenadas informagdes a respeito do quantizador e da

codificac@o dos coeficientes.

O processo de descompactagio ¢ feito executando-se as operagdes inversas na ordem

contraria. O algoritmo JPEG pode ser resumido como:

Tranzformagio Quantizacio e
e cor Codificagiio
Imagem Original
Transformagdo Desquantizaciio ¢
de Cor Decodificacdo

A

Superamostragern | g [nlzrgrza
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2.2.3.4 Exemplos

Inicialmente geramos imagens comprimidas através do método 1. Mantivemos 20%, 10%
e 5% dos coeficientes resultantes da aplicagdo da DCT na imagem original, obtendo assim, 3
imagens. Em seguida, reconstruimos cada uma das imagens; o resultado pode ser visto nas figuras
(2.9),(2.10) e (2.11). A figura (2.9) sera referenciada como DCT80, a figura (2.10) como DCT90 ¢ a
figura (2.11) como DCT95.

Em seguida, para o método JPEG, ajustamos um fator chamado ajuste de qualidade (ou
fator Q) para os valores 35, 50, 75 e 95, obtendo assim 4 imagens que podem ser vistas nas figuras
(2.12) a(2.15) apos a reconstituigdo. A figura (2.12) sera referenciada como JPG95, a figura (2.13)

como JPG75, a figura (2.14) como JPGS50 ¢ a figura (2.15) como JPG35.

2

. .

Figura 2.9. Imag cconstnu'da com 20% dos Figura 2.0. Imagem Reconstruida com 10% dos
Coeficientes apos a Aplicagdo da DCT na Imagem Coeficientes apoés a Aplicagdo da DCT na Imagem
Original. Original.



Capitulo 2 Técnicas de Compressio Analisadas 43

Figura 2.11. Imagem Reconstruida com 5% dos Figura 2.12. Imagem Reconstruida apds a
Coeficientes apos a Aplicagdo da DCT na Imagem Compressdo da Imagem Original através do Método
Onginal, JPEG com Fator Q igual a 95.

Figura 2.13. Imagem Reconstruida apés a Figura 2.14, Imagem Reconstruida apés a
Compressdo da Imagem Original através do Método Compressido da Imagem Original através do Método
JPEG com Fator Q igual a 75. JPEG com Fator Q igual a 50.
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7 i S R o
Figura 2.15. Imagem Reconstruida apos a
Compressdo da Imagem Original através do Método
JPEG com Fator Q igual a 35.

2.3 Técnica que Utiliza Wavelets

A principio, podemos definir wavelets como um pequeno conjunto de ondas que, ao invés
de oscilarem sempre regularmente como € o caso das fungdes trigonométricas, decaem rapido para
o valor zero. Da mesma forma que temos a transformada de Fourier, temos também a transformada
wavelet, a qual pode ser descrita como uma "ferramenta” que divide dados, fungdes ou operadores
em diferentes componentes de freqiéncia, e entdo estuda cada componente numa resolugio
compativel com sua escala.

Este tipo de abordagem nos permite interpretar um sinal independente de sua escala original,
0 que a torna util para a aplicagdo em processamento de imagens. Neste, os detalhes de uma imagem
em diferentes resolugdes podem caracterizar estruturas diferentes a serem analisadas. Além de

processamento de imagens, wavelets vem sendo utilizado em diversas areas, como por exemplo
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processamento de sinais, astronomia, acUstica, engenharia nuclear, neurofisiologia, musica, fractais,
previsdo de terremotos, discriminag#o de falantes ¢ estudo de turbuléncias, entre outras.

A transformada wavelet de um sinal variavel no tempo dependera de duas varidveis, a
escala (frequéncia) € o préprio tempo, permitindo-nos uma localizagéo por tempo € freqiténcia. O
procedimento de analise em geral é adotar uma fungio ¢ de tal forma que a analise temporal sera
feita através de uma versfo de alta freqiiéncia, contraida de y, enquanto a analise da freqiiéncia
seré feita utilizando uma versfo de baixa frequéncia dilatada.

Assim como na transformada de Fourier, uma funcio poderd ser representada em termos
de coeficientes de uma expansfo wavelet. A funcio ¢ nfo € unica, por isso, se escolhermos a
fungdo ¢ que melhor se adapte aos nossos dados, estes serfio esparsamente representados. Esse
esparsamento aumentara se, além disso, eliminarmos os coeficientes que estiverem abaixo de um
limiar. Por esse motivo wavelets vém sendo aplicado a compressfio de imagens, alcangando
resultados superiores aos obtidos por outras téenicas.

No artigo de Davison e Rock (1995)", os autores resumem as vatagens da transformada
wavelet sobre a de Fourier em duas principais caracteristicas: ao contrario das fungdes base da FFT
formada por conjuntos de senos ¢ cossenos, a transformada wavelet usa formas mais complicadas,
nas quais existem muito mais conjuntos possiveis. Ao contrario de senos ¢ cossenos, as fungdes
wavelets individuais s8o bem localizadas no espago, o que nos fornece uma vantagem na
representaciio de dados de alta precisdo e dados esparsos.

Como podemos fazer algumas analogias entre a transformada de Fourier e a de wavelets,
iniciaremos falando da transformada de Fourier.

Muitas vezes, quando analisamos um sinal £(#) estamos interessados no conteudo de sua

freqiiéncia num determinado tempo. Se chamarmos a transformada de Fourier desse sinal de

' Davidson, C. e Rock, D. Wavelets and HONN: Pix-Perfect Marriage. Af Expert, The Magazine of
Artificial Intelligence in Practice. Veol. 10, n" 1, pp. 31-35, Jan. 1995,
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F(w), dado por:

f(w) - ,_\/,%_; ff (¢)e-otdr, (2.3.1)

ao aplicarmos essa transformagdo no sinal de interesse, teremos a representacdo do conteudo de
frequiéncia nesse tempo. No caso de termos picos no sinal, essa mformagdo nfio podera ser
facilmente obtida e, desse modo, se trabathassemos com "janelas" no sinal f, poderiamos contornar

esse problema. Denotando a transformada de Fourier em janelas por /7“4, temos:
S (w0 - ff(S)g(S-f)e'“‘”dS- (2.3.2)

Existem varias fungdes de janela g que ja foram propostas por alguns autores, € que
possuem uma razodvel suavizagdo.

A transformada wavelet possui uma descri¢do de tempo-freqiiéncia similar a Fourier em
janelas, com algumas diferengas. No caso de wavelets a expresséio analoga & da equagdo (2.3.2) ¢

dada por:

S by - faf 2 ff(r)w(if’—] d. (2.3.3)

Para um sinal discreto, restringimos os valores de « para a-a" ¢ o de b
para b - nbya,", onde mn e Z € a,>1, b,>0 sdo fixos, podendo reescrever a equagdo acima

comao.;

v af f fHw(ae-nb,) dt. (2.3.4)

Em ambos os casos, assumimos que ¢ satisfaz a seguinte condigao;
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f WO de - 0. 2.3.5)

Uma semethanca entre as transformadas wavelets ¢ as de Fourier € que ambas fazem o
produto intemo de f com wuma familia de fungdes indexadas por duas
expressoes, g>(s) - e gs-H € ¥ (s) = |a f";—lil( 5;] nas equagdes (2.3.3) e (2.3.4),
respectivamente, As fungSes i, , sfio chamadas de wavelets. Note que assumimos que ¢ ¢ g sdo
funcdes reais. Se isso ndo for verdade, os complexos conjugados delas devem ser introduzidos nas
equagdes mencionadas.

Existem vérios tipos diferentes de transformagdes wavelets. Daubechies (1991) ' divide-as

em {1és grupos;

« transformacio wavelet continua;
« transformacgdo wavelet discreta;
» sistemas discretos redundantes (frames);

» bases ortonormais de wavelets.

Em processamento de imagens, estamos interessados na area de bases ortonormais de
wavelets, que corresponde 4 analise em multiresolugdes.
Para determinados valores de ¥,a, e b, afungdo ¢, , constitui uma base ortonormal

para L2(R). Se escolhermos a, - 2 € b, = 1, entfo existe ¢ com boas propriedades de

localizagio no tempo e frequiéncia tais que

¥, .00 - 2_%1&(2’%—::) (2.3.7)

constitui uma base ortonormal para I2(R).

16 Daubechies, I. Terr Lectures on Wavelets. SIAM, 1992,
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Utilizando a analise de multiresolugdo, o calculo da imagem ou sinal numa resolugdo 2 €
feito através de um processo de filtragem que na verdade corresponde & decomposigio do sinal ou
imagem original através de wavelets.

A seguir, mostraremos como a decomposigio de um sinal em varias resolugdes ou
multiresolugdes pode ser utilizado para comprimir uma imagem. Apresentaremos alguns teoremas
e defini¢des que tornam tal processo possivel, além de caracterizarmos as decomposi¢des em
multiresolugdes.

Antes de comegarmos, vamos apresentar a notacfio utilizada nesta segio:

Se f.g € L*(R), oproduto internode f e g serd dado por:

B

(g.f@) - |2 ) du, (2.3.8)

—co

anormade f por

A1 - f | f(@)]* du (2.3.9)

e EZ(Z) serd o espaco vetorial de seqiiéncias quadraticamente somaveis

L@ - {(a,.),g_, : fj a2 < m}. (2.3.10)

Para o caso bidimensional das fun¢des fe L2(R?) a notagdo € andloga. Comegaremos
definindo uma aproximagio com multiresolu¢do dada pela definiciio 2.3.1. A maior parte das

definigdes, graficos ¢ propriedades mostradas a seguir foram obtidas no artigo de Mallat (1989)".

"7 Mallat, 8. G. Muitiresolution Approximations and Wavelet Orthonormal Bases of L (R). Transactions
of the American Mathematical Seciely, Vol. 315, n* 1, pp. 69-87, Set. 1989,
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Definigdo 2.31. Uma aproximagdo de multiresolugdo de L?(R) € uma

sequéncia (p;)jez de espagos fechados de L%R) tais que as seguintes propriedades valem:
(1) VeV, VeZ .
(2) UV, édensoem L’®) e N ¥, - {0} .

feZ jeZ
(3) fO)eV, = f2)eV,, V€Z .
(4) feV, = f(-Pn)eV,VYnelZ.
(5) existe um isomorfismo I de ¥V, em EZ(Z) que comuta com a acgdo de Z. A agio de Z

sobre ¥, & a translagdo de fungdes por inteiros enguanto que a agéo de Z sobre 02(2) é

a translagdo usual.

Yamos tomar uma fungéo em 7, Se P ./ for a sua projegéo ortogonal em v, entdoa

propriedade (2) nos garante que:

lim P f - £V fel(R), (2.3.11)

§ e

onde esse limite € definido em L?(R).

Sendo assim, ¥V, pode ser visto como o conjunto de todas as aproximagdes possiveis na
resolugdo 2 das fungbes em L?(R) e P f como a aproximagdo das fungdes / na
resolugdo ¥.

Para calcularmos as proje¢des ortogonais temos que mostrar que existe uma fungo
Unica ¢ e L2(R) tal que para j,ne Z, $, () - 2J'E $(¥x-n) ¢ uma base ortonormal para v,

Vamos mostrar para j - 0, ouseja, que ¢, , ¢ umabase ortonormal de 7. A extenso

desse resultado para je Z € conseqii€ncia da propriedade (3), ja que tal propriedade implica que:

feV, = f@F)eV, vjeZ. (2.3.12)

Iniciaremos falando sobre a propriedade (5). Uma vez que o operador I € um isomorfismo
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de ¥, em {(z), existe uma fungdo g tal que
£ €, & 1) = (o), onde <) - {7 207 0 2.3.13)
Como I comuta com franslagio de inteiros, temos que
I{gk-n)) - e(k-n). (2.3.14)
A seqiéncia (e(k-m),,, ¢ umabasede £(2) e, portanto, (g(x-m),., ¢basede 7.
. 1
Seja feV, e I(f) = (a,),.,. Comoléum isomorfismo, {f} e | Y. |an[2]2 sfo duas
fo-te

normas equivalentes em ¥,. Expressando essa equivaléncia em termos de g, f pode ser

decomposto da seguinte forma:

f&x) = ia,.g(x—n). (2.3.15)

A partir da Transformada de Fourier da equagio acima, temos

7 - MESE), onde ME) - gane"*ﬂﬁ, (2.3.16)

obtendo a norma de £,

2
1/ - f IME* Y. 18G-2nn)|*dE < w. (2.3.17)

3
Segue que existem ¢,,c, > 0 taisque para E¢R,

- 1
¢ s ( ¥ |§‘(§+2nn)|2] ?<e,. (2.3.18)

Estamos procurando ¢ tal que ($(x-n)),., seja uma base ortonormal de 7,. Para
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calcularmos ¢, vamos ortogonalizar a base (g(x-n)),_, -

Pode ser mostrado™ que ($(x-k)),., S0 ortogonais se € somente se satisfazem a seguinte

propriedade:

Y G- 2nm) - 1. (2.3.19)

Como ¢eV¥,, pelaequagho(2.3.16) vemos que existe M, (£) com periodicidade 2n tal

que

$® - M, (2. (2.3.20)
Substituindo a equagdo (2.3.20) em (2.3.19), temos

. 1
M,E) - (E 1£(£+2m)[2) 2 (2.3.21)

o

A equagdo (2.3.18) prova que (2.3.21) define uma fungdo M, (€) e L*([0,27]). Se ¢ ¢
dada por (2.3.20), através da equagio (2.3.18) podemos ver que g pode ser decomposta na familia
ortogonal ($(x-m),.,. Istoimplicaque (d(x-n)), ., gera V.

Antes de falarmos sobre as propriedades de ¢, vamos definir a condigio de regularidade

de uma aproximacdo de multiresotugio de L2(R).

Definicdo 2.3.2. Uma fungao fec LZ(R) & reguiar se e somente se ela & continuamente

diferenciavel e, para C>0 e vxe R, as seguintes condi¢cdes sdo satisfeitas:

)] < CAx?! e |fx)] < C(Lex?yt. (2.3.22)

18 Walter, G. Wavelets and Other Orthogonal Systems with Applications. Boca Raton: CRC Press, 1994
P. 37.



Capitulo 2  Técnicas de Compressdo Analisadas

52

Decompondo A-‘}_—cb (% ) na base ortonormal de 7, ($(x-n)), ., temos
2

Como conseqii®ncia, uma aproximagéo de multiresolugéio (7)), , ¢ chamada regular se ¢

somente se ¢ ¢ regular.

Agora, através da propriedade (2) da defini¢fio 2.3.1, vemos que -1—¢ ( % ] eV, c¥,.

‘/j
écp(—;-J - ;(—j_g¢(%),¢(u—n)>¢(x-n)—

],¢(u-ﬂ)>,

) 22X h b (x-n).

d
|

Note que 4, - f%:b(%]@(u-n)du e, fazendo x - %,

SRR

1
"2

Se n =<

M=

h, - f¢(x)$(2xﬂn)dx - (b, d2x-n).

(2.3.23)

(2.3.24)

(2.3.25)

Como a aproximagdio de multiresolugdo ¢ regular, o  decaimento

de h, satisfaz |k,| - O(1+n®y! . Calculando a transformada de Fourier,

$QE) - my®).$®), onde myE) - Y ke,

As condigbes de m,(E) sdo dadas pelo teorema a seguir.

Teorema 2.3.1. A funcéio m, () definida acima satisfaz

|y B« ly B+ ) = 1, m,(0) - 1.

Como conseqiiéncia, temos :

Teorema 2.3.2.Seja my () - Y ke’ talque |h ) - O(1+n®)!, my(E) - 1,

(2.3.26)

(2.3.27)
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T T

272
€ uma base ortonormal de um subespaco

$(@=ﬁmo(z-"z), P ) - 1, m® » 0 com  Ee ed e a

transformada de Fourier de ¢ tal que (¢(x-n))

ne?

fechado 7, de L*(®). Se ¢ éregular, entéio a seqiéncia de espagos vetoriais (V). definida
a partir de ¥, pela propriedade (3) da definicdo 2.3.1, &€ uma aproximacéo de multiresolucéo

regular de L 2(R).

Agora que ja definimos ¢ ¢ suas propriedades, podemos ver que a proje¢iio de /' num

v, e dada por:

€Spaco

P 1) - 2 i(f(u)»(zfu-n))ct»(zfx«n). (2.3.28)

A aproximagdo do sinal f naresolugdo 2/, P f ¢ dessa forma caracterizada pelo produto

interno denotado por:

= Kf(ﬂ)!d)(zfu"n)))nezk (2.3-29)

¢ P“f ¢ chamado de aproximacfo discreta de 7 na resolugio ;.

Observemos agora os graficos de uma ¢ esua ¢ comespondente (graficos 2.1 ¢ 2.2).

el $lw)
1 1 !
|| o | | \
as | ! ey I '
J | st L ; |
o al l ] N sz b ' .-i
; —— \ I'ul e ! il
S e ST
w5 3 y . P SN
Grifico 2,1, Exemplo de Fungio Grifico 2.2, Transformada de

Escala (). Fourier de ¢ (x).
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Podemos ver pelo grafico de ¢ que a fungdo escala ¢ ¢ um filtro passa-baixa ¢, sendo
assim, Pf pode ser interpretado como uma filtragem passa-baixa de 7 seguida de uma
amostragem uniforme de razio 2.

Vamos mostrar em seguida como podemos encontrar esse filtro.

Sabemos que Ve V- Portanto, podemos expandir ebm € If; na base ortonormal

de ¥, daseguinte forma:
L L A\ st
22 §@x-n) - T (27.0Qu-m), 27 2 u-B)2 7 $(21x-) (2.3.30)
k
= $(@x-n) - );2’“ f $(Qu-n) Q2 u-Bydud(2 ' x- k). (2.3.31)
Vamos trabalhar agora com 2" ‘fd)(zf u~n)$(2’ Tu-Eydu.
Se fizermos x - 2'1u-k, obteremos f¢(%+%—n) d(x)dx.
Chamando x.k2n v, aexpressdo anterior pode ser reescrita como:
2. f SOy 2n-Bydy (2.3.32)
Portanto
G@x-n) - Ek: 2.4 (), b Qu-(k-2n)) H(Z" x- k). (2.3.33)
Calculando o produto interno com f de ambos os lados, temos:
{706 @u-m) - T2.(6@, 4 @u-(-20) {f6), @' x-b). (2.3.34)

Seja & ofiltrodiscreto comresposta h, - (d(u),p(2u-n)), VneZ e R ofiltro "espelho”

tal que £ - b, entio {f(w),d@u-n)) - 2% hy, . {Fw),d(@ " x-k)).
k
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Reescrevendo em termos de projegdes, temos:

PIfG) - ¥ by BT, (2.3.35)

Isto quer dizer que para j < 0, iniciando com o sinal na resolucdo j - 0. ou seja, com o
sinal original, através da convolugfio deste com o filtro A poderemos obter o sinal nas resolucdes
subseqiientes.

Vimos até agora que a aproximag¢fo de uma funglio na resolugiio 2 ¢ igual 4 sua projegdo

em ¥, A precisdo adicional, quando passamos da resolugdo 2 a 21 ¢ dada pela projecio

ortogonal do complementode ¥, em V.

Seja O, oespaco vetorial ial que ¥, - ¥, & O,. Queremos mostrar agora que existe uma

funcfio ¢(x), chamada da wavelet ortogonal, tal que fﬂ W(¥x- n}) ¢ uma base ortonormal de  ©,.

neZ
Vamos comegar mostrando para j - -1
(bx-n)),., € base ortonormal de ¥, ¢ sabemos que ¥, -V, & O,. Estamos
procurando ¢ tal que _lvf:w(% } seja uma base ortonormal de 0 ;. Como -L.;r(l J e ¥
2

Az

podemos decompd-lo na base ortonormal de ¥ :

1 1
—‘Etif(g-) - 2(54{ %} ,tb("-ﬂ))-fb(u—n) (2.3.36)
SC
<-;—llr(%} ,¢(ﬂ-n)> - ($ (), $Qu-n) - g,, (2.3.37)
i‘p( .'E.J =Y g d-n. (2.3.38)
22) &7 "

Calculando a Transformada de Fourier, temos:

28 - m (5.$®. (2.3.39)
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Como V, -V, © O,, atransformadade qualquer fe ¥, pode ser decomposta da seguinte

forma:

B - a®® - bEIRY®F(2Y), (2.3.40)

onde a éuma fungfo 2n periddica e membro de L2([0,n]) e b,c sdo fungdes n periodicas e

membros de L*([0,n]) . Podemos reescrever a equagdo acima como:

af®) = b(8).my(E)«c(8).m(5). (2.3.41)

A ortogonalidade da decomposigdo € equivalente a

T

2
fM®F£=fWQWﬁ4kGW£ (2.3.42)

4 0 0

¢ ¢ satisfeita para qualquer a(f) se e somente se

|m0(5)|2+|mf(ﬁ)|2 =1 e m{](E)mf('ﬁ)*mo(‘ﬁ*ﬂ)-mf(z"‘n) = 0. (2.3.43)

Essas equagOes sio condigdes necessarias ¢ suficientes em  m () para construir . Uma

escolha possivel de mf(i) ¢ mf(&) = e my(E+m).
Agora, sabemos que qualquer espago vetortal ¥, pode ser decomposto como
v, = %_3: 0, Se l}J Y, ¢densoem L*(R), asoma ? O, ¢ também densaem LAR). Assim, a

J
familia de fungdes (\@ q:(zfx-n))(n ez € base ortonormal de L¥(R).

Se m () - e’ my(§+m), aplicando-se a transformada de Fourier inversa,

8y - (D' hy . (2.3.44)

Uma vez definido ¢, vamos chamar de Df a projecdo de f no espaco O,
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D10 - 2 Y {f), y @ u-m). p(@x-n). (2.3.45)

Essa decomposigio ¢ caracterizada pelo produto interno

D/ 1) - {f0), 6 @u-n)), (2.3.46)

onde Dj“f serd 0 detalhe discreto do sinal f{x) na resolugdio 2/ e contera a diferenca de
informagdo entre P,f e P, f.  Se observarmos a seguir os graficos de uma ¢ e sua
respectiva §, veremos que a fungio wavelet corresponde a um filtro de passa-altae D,%f pode

ser visto como a filtragem passa-alta de 7 seguida de uma amostragem na razdo 2/.

L - ! ppers
-t o 5 B ) N

R ~ - -1:1 BrC JRE. ) v i'ﬂ‘. ml @
Grifico 2.3. Fungio Wavelet

Y(x) Associada a Fungdo Escala Grifico 24. Mbdulo da
do Grafico 2.1. Transformada de TFourier de

p{x).

L £
Agora, como 22y (2--w) e 0, ¥, |, podemos decompor 2°¢(¥--x) nabasede ¥,

+1 g1

) i ! sl
22y (Zx-n) - 2(22.11:(21:;-;:),2 2 ¢(2f+‘u—k)>2 2 d(2x-k) (2.3.47)
k

= y(@xn) - Zkﬁz‘" f WP u-m) @ u-Eydu 1 x-k). (2.3.48)
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Portanto,

Y (2x-1) - ; 200 (), & Qu- (k- 20)) (2" x-b). (2.3.49)

Calculando o produto interno com £,

()9 @u-m)) - L2006, 6Qu-(-209) {f0),6@'x-B). (2.3.50)

Como g, - (§(&),6(2u-n)), ¢tomando-se ¢, - g , temos:

() v @u-n) - 28 fy, p {f0). 0 1 x-), (2.3.51)

que reescrevendo em termos de projegdes fica:

D) - 2 Y &, PASE). (2.3.52)

Isto quer dizer que a partir do sinal original _P,’f, podemos obter Q_i" f(x) para j > 0,
convoluindo o sinal com o filtro &,

Esgse algoritmo pode ser descrito como:

g 12> D'f

i

d %2 ~ d
[j’ﬂf h 12«-—)-ij

onde [x]: conveluir com o filtro x

: processo de sub-amostragem

Figura 2.16, Decomposi¢io do Sinal £

Repetindo esse algonitmo para 1 = j > -J, obteremos a representacdo do

sinal P%f em J niveis de resolugfo.
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Através da expressio (2.3.44) vemos que g ¢ o reflexo de 2. Em processamento de
sinais g € h s#o chamados filtros reflexo de quadratura (QMF). Estes tipos de filtros possuem
caractertsticas relacionadas ao processo de sub-amostragem mencionados na figura (2.16} e possuem
vérias propriedades dentre as quais podemos destacar a seguinte'”:

Seja x, nosso sinal de entrada amostrado tal que »¢ Z. Um sinal com energia finita sera
aquele que i |x,|* < . Vamos chamarde D: ﬂz(Z) - 92(22) o operador de decimagio denotade
por i2 que ;onesponde a ficarmos somente com 0s terinos pares da seqiiéncia (x),_,. obtendo ao
final uma nova seqiiéncia (x,), ,. Para facilitar a notagdo, vamos chamar X - (x)_,. Sejam
agora filtros G e H que seguem a propriedade dada pela equacfo (2.3.44). Se tomarmos dois
sinais com enetgia finita, X, ¢ X,, taisque X, - G(X) e X, - H(X), a aplicacio do processo de
sub-amostragem que corresponde 4 aphcagio do operador D a esses sinais nos
fornecerd Y, - D(X) - (2)ey © ¥, = DY) - (x;f)iEZ‘ Os dois filtros G ¢ H s#o chamados de

filtros de quadratura se, para todo os sinais X de energia finita,
PAI AP (s (2.3.53)

sl
Agora, sabemos  que 22 d(@!--n)e V. € como V,
o1
reescrever 2 # ¢(2'!-.n) da seguinte forma:

- ¥, & O, podemos

1

i1 i dr i
2J2 $(2x-n) - E(22¢(2’u-k),2 2 ¢(21*’u~n)>.22¢(2’x~k)
3

) » } (2.3.54)
. E(qu;(zru_k),zTMdu_n))z%(zix-k).
I 4
= ¢ 'x-n) - E?fd}(?u—k).é(ﬂ‘luun) dud(Yx-k)
(2.3.55)

s Y2y Qu-B2 u-n)du Y(Zx-k).
3

1 Meyer, Y. e Ryan, R. P. Wavelets, algorithms and applications. Philadelphia: SIAM, 1993,
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Ja vimos que:

2f°1f¢(2’u—n).$(2’*‘u~k)du - f¢)(y)$(2y+2n—k)ah; (2.3.56)
e

Zf*lfq:(?wn)q-;(?’lu-k)du - fq:(y)$(2y+n-k)dy (2.3.57)

2 $@ x-m) - XV 20D () b2y 2k- m)dyd (¥ x- )
k

(2.3.58)

» Y2 20D () b2y 2k-n)dy (Xx-B)

k
» 02 x-m) - ij2‘(¢(u),¢(2u-(n~2k)>¢(2fx-k)

"; 2Ny (), 2u-(n-20) Y (Xx-k) (2.3.59)

=y 2 L, d(Px-k) - Y g W (Zx-k).

k k
Calculando o produto interno com f{x), temos;
(Fad @ u-m) - X 20, o (@ u-B, /) X g, ,, (W (x-1), /W), (2.3.60)
k k e
que corresponde a

Pflf‘ ; —; hn-?kdef+ ;%gn-%'pjdf‘ (2.3.61)

Podemos ver que, a partir do valor do_sinal na resolugdo 7, podemos reconstruir o sinal na

processo de reconstrugfio pode ser descrito como;
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D'f —2| & |12

' | Pitf
plf —2 /b |12 !

]

onde : convoluir com o filtro x

; processo de sub-amostragem

Figura 2.17. Reconstrugio do Sinal f.

A operagio indicada por 12 corresponde a acrescentar uma observagdo com valor zero
entre cada amostra. FEssa operagdo na verdade corresponde a0  operador
adjunto E - D-: ﬂz(ZZ)w ﬂz(Z) e equivale a um filtro de interpolagio. Mais informagdes sobre este

operador ¢ o operador de decimacédo citado anteriormente podem ser encontradas em Strang e

Nguyen (1995,

Vemos assim como através de processos de filtragem podem compor um _sinal em
varias resolucdes. Tal proce e mposico corresponde 3 osiclo do sinal gtravés de
wavelets_ e ao final de algumas filtragens teremos os valores de cada D.%f ¢ um valor de P47, Os

valores de Q:di muitas vezes sdo chamados de coeficientes wavelets ou de ruido, ja que eles

correspondem 3 diferenca do sinal em duas resolucdes consecutivas. Através de um processo de

filtragem podemos, através dessas informagoes, reconstruir o sinal original.

Até agora trabalhamos somente no caso unidimensional. O modelo wavelet pode ser
facilmente generalizado para qualquer dimensiio » > 0. No caso de mmagens, estaremos
trabalhando com fungdes bidimensionais fe L2(R?). A extensio para o caso bidimensional é feita

aproveitando-se muitas propriedades do caso unidimensional, ¢ mostraremos somente os principais

2 Strang, G. e Nguyen, F. Wavelels and Filters Banks. Workshop Notes: San Jose State University, Jan.
13-16. 1995,
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resultados (mais informagdes sobre o caso bidimensional pode ser vistas em Mallat (1991)%).

Seja (V)5 aaproximagio de multiresolugfio de L*(R?). Pode ser mostrado que existe
uma fungdo unica, chamada fungfo escala @, tal que a familia de fungbes 2@ (¥:-n,2--m) forma
uma base ortonormal de ¥

Para aproximagdes de multiresolu¢ao, cada espago vetorial ¥, pode ser decomposto como
o produto tensorial de dois subespagos idénticos de L2(R), V¥, - ¥} ® ¥}, Além disso, a

sequéncia ez forma uma aproximagfo de muitiresolugdio de IL2(R?) se e somente se (P}‘) é

uma aproximagéo de multiresoluglio de L2(R). Pode-se mostrar que

®(x,3) - ¢(0).¢0), (2.3.62)

onde ¢(x) ¢a funglio escala unidimensional da aproxima¢do de multiresolugéo Vf . Por ser uma
aprogimacdo de multiresolugfio separavel, uma importincia maior é dada as diregdes verticais e
horizontais da imagem. Assim, para muitos tipos de imagens, como por exemplo imagens de
ambientes feitos pelo homem, essa énfase € apropriada.

A base ortogonal de ¥, fica da seguinte forma:

2OZx-n2y-m) - 2o (Zx-nd@y-m), (2.3.63)

¢ a aproximagdo do sinal f naresolugio 2 ¢ caracterizada pelo produto interno

P1f = (£6e.3), 6 @x-myd(@y-m))), ,,. 1. (2.3.64)

Assim como no caso univariado, o detathe discreto do smal na resolugdo 2 ¢ igual a

projegdio ortogonal do sinal no complementode ¥, em ¥, ;.

2 Mallat, S. G. A Theory for Multiresolution Signal Decomposition: The Wavelet Representation. JEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. Vol. 11, 0" 7, pp. 674-693, Jul. 1985.
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O seguinte teorema estabelece que podemos construir uma base ortonormal de 0, atraves

de trés fungdes wavelets: Pl(x,y), W (x,}) e P(x,3).

Teorema 2.3.3 Seja ¥, uma aproximacgao de muitiresolugéo
de L¥®* e ®(x,») - d(»$() a fungdo escala bidimensional associada. Seja y(x) a fungdo

unidimensional wavelet associada a funggdo escala ¢ ). Entdo os trés wavelets

Fl,y) - dOW0), TPl - v(x)00) e Plx.y) - W) (2.3.65)
sdo tais que
¥ @x-n,2y-m), 29 @x-n,2y-m), 2P @x-n,Dy-m)),, . (2.3.66)

€ uma base ortonormal de Oj e

(29 (x5, 2y-m), 2”{’2(2";:—::,2’y—Jrirz),Z"i’E’(Z"J#n,zfy—:rn))u_n'm)eza (2.3.67)

& uma base orfonormal de I 2%(R?).

Isto quer dizer que no caso bidimensional o detalhe discreto do sinal no espago 2 pode

ser escrito como trés imagens de detalhe:

DS - (e, ), B @n-n, Dy-m))y oo n - (F, ). 0@5-m)bZy-m), 0 5o (2.3.68)
D7 - (e ). F@x-n,2y-m)) e - (A Q@x-mp@y-m)), 50 (2.3.69)

DOf - (), BP@r-n2y-m)), e - FED@x-myg @y-m)), . 2. (2.3.70)
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~ d. d, d
Observando as expressdes de E;dt DY DS e Q ’f . podemos ver que a

decomposicio através de wavelets pode ser calculada através de filtragens separadas ao longo dos

gixos x e v, Numa imagem, gdi corresponde 4s baixas fregiéncias, D, '/ as altas freqiiéncias

altas freqiéncias em ambas dire¢des (cantos).

Assim, podemos descrever o processo de decomposi¢do como:

d dr

Pf|Df

J

S,

i

By

B
k“':“

Figura 2.18. Processo de Decomposigiio de uma Imagem.

tal que
p d
g 12 ;»D;f
— g 212
2 dz
4 RHI2 =D f
i
};Hf_ dI
g Hii2 -:-?—H)-D_f
= j
— h {211
x d
hH1z2—=2—Pf
j

Figura 2.19. Decomposigo de uma Imagem £

onde 211 corresponde a ficarmos somente com as colunas pares ¢ 112 corresponde a ficarmos
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somente com as linhas cujos indices séo pares.

Se observarmos com cuidado as figuras (2.18) e (2.19), veremos que durante o processo
de decomposicio de nossa imagem Pfd na resolucio j+1, obtemos ao final outra imagem numa
resolugio menor. Repetindo esse processo para um determinado nimero de vezes, ao final
obteremos os vatores de D% 7, D%fe D% fem cada resolugio € um unico .Pf‘* na resolucdo final, Este
valor de Pfd na verdade corresponde a imagem original reduzida. Tal fato foi explorado por Rosiek
e McLeod (1995)* em seu artigo onde propdem a utilizacio da decomposigio Wavelet para a
construgdo de "thumbnails” (representacfio da imagem original em tamanho reduzido) das imagens
de um determinado banco de dados.

O processo de reconstrugdo pode ser descrito como;

d3
Djf—ZTl —| g
—211H 2 h
42
Djf—zn — h w ol
NG k4
Djlf—211 | ¢
—2i1HH h [
d
ij —i{211H h

Figura 2.20, Reconstrugdo de uma Imagem f.

A esta altura, ja sabemos como podemos decompor uma imagem utilizando wavelets ¢
como, a partir dos coeficientes obtidos, reconstrui-la novamente. Vamos passar entfio aos detalhes
do método utilizado.

Neste trabalho utilizamos os filtros de quadratura correspondentes a base ortonormal de

coiflets. A seguir falaremos um pouco mais de suas propriedades.

%2 Rosiek, M. K. e MacLeod, M. L. Daubechies - Based Visual Table of Contents. Wavelets and Applications
I Orlando: H. H. Szu (ed), Proc. SPIE 2491, Abr 1995, pp 722 77.
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Em geral, para uma base ortonormal, quanto maior for o nimero de momentos de  que
tenderem a zero maior serd a probabilidade de comprimirmos o sinal, j4 que uma parte dos

coeficientes serd zero. Nesse caso, temos a seguinte propriedade:
fx‘ﬂy(x)dx =0 I=0,.,L-1 (2.3.71)

A principal idéia relacionada a base de coiflets € que nesta ndo somente os momentos

de ¢ tendem a zero, mas 0 mesmo acontece com os momentos de ¢. Assim,
f ddx - 1 e f x!9()d - 0 1= Lo,L-1, (2.3.72)

onde L é chamado de ordem do coiflet No nosso caso, utilizamos I - 4. Os valores
correspondentes aos coeficientes do filtro, assim como informagdes adicionais sobre a base de
coiflets podem vistos em Daubechies (1991)%.

Utilizando os conceitos mostrados, varios autores ja propuseram métodos de compressio
de imagens utilizando wavelets. No entanto, a base utilizada varia de autor para autor. Dentre eles
podemos citar os artigos escritos por: Sritam e Marcellin (1995)% Taswell (1995)% Zhuang e Baras
(1995)® ¢ Domingues, Gomes ¢ Cortina (1995)”. Agora que j4 definimos coiflets como a base a ser

utilizada, passamos a descricio do algoritmo utilizado neste trabalho.

3 Daubechies, 1., op. cit. p. 45,

2 Sriram, P. ¢ Marcellin, M. Image Coding Using Wavelet Transforms and Entropy - Constrained Trellis
Coded Quantization. TEEE Transactions on Image Processing. Vol. 4, n° 6, Tun. 1995.

23 Taswell, C. Image Compression by Parameterized Model Coding of Wavelet Packet Near-Best Bages.
Wavelets and Applications I. Orlando: H. H. Szu (ed), Proc. SPIE 2491, Abr. 1995, pp. 153-172.

26 Zhuang, Y. e Baras, I. 8. Image Compression Using Optimal Wavelet Basis. Wavelets and Applications
I Oriando: H. H. Szu (ed), Proc. SPIE 2491, Abr. 1995, pp 131-140.

7 Domingues, M. O., Gomes, 8. M. e Cortina, I. Biorthogonal Wavelets Applied to Meteosat Image
Compressing. Wavelets and Applications II. Orlando: H. H. Szu (ed), Proc. SPIE 2491, Abr.
1995, pp 72 6-733.
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2.3.1 Algoritme

» Inicialmente nossa imagem serd P,f ;

»Para 0> j>J, calculamos as decomposigdes e vamos armazenando, para cada j,
os valores correspondentes a Djdlf , Djd"f e Df’ !

» Nonosso caso, J - 3 . Assim, quando j - J, teremos varios valores de Djd‘f para cada
resolugiio e 0 P,’f corresponde 4 iiltima iteragio;

+ Ordenamos todos os valores dos D’s e eliminamos um percentual dos coeficientes
menores;,

+ Armazenamos somente os coeficientes restantes e sua resolugio correspondente.

Para reconstruirmos a imagem, basta substituirmos por zero 0s coeficientes que ndo foram

armazenados e aplicar o procedimento de reconstrugéio.
2.3.2 Exemplos

Através da biblioteca de rotinas Wavelab (Buckheit, Chen, Donoho, Johnston e Scargle
(1995)*) para o software Matlab, implementamos o algoritmo anterior aproveitando muitas fun¢des
pré-definidas pela biblioteca. Sendo assim, utilizando a base de coiflets, aplicamos a decomposigdo
wavelet 4 imagem original. Em seguida, mantivemos 20%, 10% & 5% dos coeficientes, obtendo trés
imagens. As imagens recontruidas utilizando estes coeficientes encontram-se nas figuras (2.21),
(2.22) € (2.23). A imagem representada na figura (2.21) sera chamada de WAVS80, a da figura (2.22)

de wAav90 ¢ a da figura (2.23) de WAV9S5.,

28 Buckheit, J. B., Chen, S., Donoho, D., Johnston, I e Scargle, J. About Wavelab.
fip://playfer.stanford.edu/pub/wavelab. 1995.
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de wAV90 e a da figura (2.23) de WAV95.

Imagem Reconstruida

Utilizando 10%

Figura 2.21, Imagem Recon Figura 2.22.

dos Coeficientes apés a Aplicagdo da Transformada dos Coeficientes apos a Aplicagdo da Transformada
Wavelet na Imagem Original. Wavelet na Imagem Original.

i o i - Lo

Figura 2.23. Imagem Reconstruida Utilizando 5% dos
Coeficientes apés a Aplicagio da Transformada
Wavelet na Imagem Original.
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2.4 Técnicas que Utilizam Fractais

Observando a geometria de muitos elementos da natureza, como nuvens e montanhas,
vemos que estas nao seguem as formas geomeétricas usuais, tais como cones e esferas. Diante de tal
fato, Mandelbrot (1983)%, a fim de descrever esses padroes fragmentados ¢ irregularidades,
identificou uma familia de formas as quais chamou de fractais ou figuras de dimensdes fracionarias.
Essas formas tendem a ser escalaveis implicando que o grau de sua irregularidade ou fragmentagio
¢ idéntico em todas as escalas (autossimilaridade). Devido a essa caracteristica, os fractais vém
sendo utilizados em diversas areas de aplicagdo, principalmente na drea de compressdo onde ja
existem comercialmente programas que comprimem imagens (Baran 1993") e banco de dados
(Lewinson 1994%").

No nosso trabalho, estamos interessados em fractais autossimilares. Eles sdo chamados de
autossimilares porque, se tomarmos uma imagem fractal desse tipo, cada parte desta sera formada
por copias de si mesma levemente alteradas por determinadas transformagdes e em uma escala
menor. A estas transformagdes damos o nome de transformagdes afins e, em geral, consistem de uma
combinagdo de operagdes de rotagio, escala, assimetria e translagéo.

Cada imagem fractal ¢ formada por um conjunto Unico de transformagdes afins, podendo
ser definido com uma combinagdo delas. O fato desse nimero de parametros ser pequeno € que torna
os metodos de compressdo atraves de fractais métodos competitivos. Um exemplo de fractais é dado

pelas figuras a seguir:

* Mandelbrot, B. B. The Fractal Geometry of Nature. New York: Freeman, 1983
B Baran, N. Fractal Compression Goes On-Line. Byre. Vol. 18, n" 10, p. 40, Set. 1993,

! Lewinson, L. Fractal Databases; New Horizons in Database Management, PC Al Pp. 30-33, Abr, 1994.
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S

Figura 2.24. Triangulo de Sierpinski.

Figura 2.25. Fem de
Sierpinski.

Para vermos como a teoria dos fractais pode ser aplicada ao processamento de imagens.
comegaremos com algumas definigdes e teoremas cujas demonstragdes serdo omitidas por ndo serem
relevantes ao trabalho, mas podem ser encontradas em Fisher (1991)” e Barnsley (1988)"

Uma transformagdo afim w em R? pode ser definida por:
a b| (x 1
w(x,y) = . + (2.4.1)
cd \y r

¢ depende de seis parametros @, b, ¢, d, / e r. No caso de fractais, estamos interessados no estudo de

aplicagdes contrativas. A defini¢do de uma aplicagdo contrativa ¢ dada pela definigdo 2.4.1.

Definigdo 2.4.1. Seja X um espaco métrico com métrica d. Uma aplicagéo w: X - X é

contrativa se existe um valor s positivo e real tal que

" Fisher, Y. Fractal Image Compression, Theory and Application New York Springer Verlag,
1995

a3 Bamsley, M. Fractals Everywere. Boston: Academic Press Inc., 1988,
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diw(x),w(¥) s s.d(x,») (2.4.2)

para todo x,y ¢ X. s é chamado de fator de contratividade.

A partir desta defini¢fio, vamos agora introduzir o conceito basico que estd por tras da

teoria dos fractais, os Sistemas de Funcdes [teradas (IFS).

Definicdo 2.4.2. Seja X um espaco métrico completo. Uma {FS é uma colegdo de

aplicagbes contrativas w: X -~ X, para i = 1,..,n.

Vamos definir agora o espago em que vamos trabalhar.

Seja  HX) = {ScX|S é compacto}. Se A e H(X) ento podemos escrever
4,e) - {x/d(x,)) < € para algum ye A},onde 4,(e) é o conjunto dos pontos que estdo a uma
distdncia d-maxima, € de A. Podemos definir a distincia de Hausdorff entre dois elementos

A,B e H(X) como:

hy(A,B) - max {inf{e|B 4 (e}},imf{e|4=B,e)}}. (2.4.3)

Note que h, depende de uma métrica d.
Voltando ao caso das transformac¢@es afins, w; B> - B2 7 - 1,..,n uma cole¢io de

transformagGes contrativas. Se definirmos um mapa w: H®* - H(®?) por

ws) - fgflwf(S), (2.4.4)

desejamos saber se W também ¢ contrativo, ja que estamos interessados nessa unifio. A resposta €

dada pelos scguintes teoremas:
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Teorema 2.4.1. Seja X um espago métrico completo com métrica d; entdo H (X), com a

meétrica de Hausdorff i, € um espago métrico completo.

Teorema 2.4.2. Se w; R* ~ R2é contrativo, com contratividade s,, para i - 1,...,n entéo

W - I"I w: H®) »~ H(®*) €é contrativo na métrica de Hausdorff com contratividade
te1

A partir destes, podemos definir os seguintes teoremas:

Teorema 2.4.3. (Teorema da Aplicagdo Contrativa para um Ponto Fixo) Seja X um

espago meétrico completo e W: X -~ X uma aplicagdo contrativa. Entdo existe um Unico ponto
x, € X tal que para qualquer ponto x ¢ X

X = Wix,) = HmWox),

(2.4.5)

onde W (x) « W(W(W(..W(x)..))) é resultante da aplicagéo de W n vezes. Tal ponto é chamado

de um ponto fixo ou atrator do mapeamento f.

Teorema 2.4.4. (Teorema Coliage) Sejam dados X um espago métrico completo,
L e HX)ee > 0.ParacadaIFS, {X : w,..,w,} com fator de contratividade 0 < s < 1, tal que
d(L’f’lef(L)) < € temos d(L,L) s T“—S onde L, é o atrator da IFS.

Portanto,

iz, Uw(l)

d(LL) s M_*TLW (2.4.6)
-8
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O que esses teoremas nos dizem € que, dado um ponto x_, se encontrarmos w,s tais que

-
1

Wix,) - U w(x,) poderemos, a partir de um x, arbitrario, chegar a x , fazendo
fei

lim W °"(x,). Além disso, pelo Teorema Collage, d{x,x,) <

7 l1-5

»
1

d (g, W)

A unicidade de x, para cada w € importante, pois tal fato ¢ que vai nos permitir garantir
a reconstrugdio deste ponto somente com a informagao dos w)'s.

Uma fungdo £: R* - R pode ser vista como uma imagem com resolugfo infinita. Como
imagens reais sdo limitadas, o dominio de f serd considerado o quadrado unitario
-/ 0sxys<llel-{x/0sxs 1},como valorde f representando o nivel de cinza.
Através da IFS, se encontrassemos w,s tais que f fosse o atrator, a partir de uma imagem qualquer
poderiamos obter a imagem original. Armazenando somente 0s w/s obteriamos um alto grau de
compressdo. No entanto, tal procedimento € invidvel computacionalmente, No artigo de Barnsley
(1988)™, este propde um método de compressdo equivalente ao descrito, onde fica bem claro que
o tempo de compress#io era extremamente alto.

A partir dessa época, iniciaram-se estudos visando a procura de algoritmos mais eficientes.
Observando uma imagem qualquer podemos ver que, em geral, elas apresentam um certo grau de
autossimilaridade, e portanto de redundéncia. Assim, se ao inveés de tentarmos reescrever a imagem
como copia de si mesma, a reescressemos como copias de suas partes, teriamos um algoritmo mais
viavel computacionalmente, que ainda agsim poderia trazer bons resultados.

Surge, assim a teoria PIFS (Fungtes de Sistemas Iterados Particionados), em que uma
porciio da imagem original D, € utilizada para determinar a aplicagfio w, onde o atrator de w serd R,
que corresponde a outra por¢do da imagem.

Neste caso, os w,s sdo da forma

34 Barnsley, M e Sloan, A. D. A Better Way to Compress Images. Byfe. Vol 13, n° 1, pp.215-223, Jan, 1988.
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x ai bi‘ 0 X Ii‘

w, |yl-le, 4 01|yl 17|, (2.4.7)

H
z UOSxZ 0,

onde os pardmetros s, € o, que foram acrescentados controlardo o contraste ¢ o britho da
transformagfio, e z - f(x,y), correspondera ao nivel de cinza nas coordenadas x,y. A aplicagéio de w,

serd dada por w, (f) = w,(x,y,f(x,»)). Se definirmos
;

cada v, determinard como os dominios (D,) da imagem original sero mapeados para os Rjs,

a b
i i

v, (x,)) - L i

H i

, (2.4.8)

enquanto s, € o, determinariio os ajustes de brilho e contraste necessarios para uma boa reconstrugio.
Cada w, esta restrito a um D, x I, ou s¢ja, v, () - R.. Ja que desejamos que w (f) seja uma
imagem, devemos ter uma partigdo UR, - I’¢ R, n R, - 0, para i » j.
inl
Definigao 2.4.3. Seja X um espago metrico completo, e seja D, ¢ Xpara i - 1,..,n. Uma
fungcéo de sistemas iterados particionados (PIFS) € uma colegfo de aplicagbes contrativas

w, DAX, EL.n.

Trabalharemos agora com o espago das imagens F - {7 : I? ~ R}, definidas como fungdes

mensuraveis sobre 12, Utilizando a métrica do supremo dada por

dwp(f;g) = S”p{x‘me;? |f(x?y)_g(x’y)i’ (2.4.9)

temos o seguinte teorema:
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Teorema 2.4.5. O espago ~ com ametrica 4, € completo.

Sejam agora D,,...D, € R,..,R_subconjuntos de I* aos quais chamaremos de dominio e
intervalo. D, e R, serdo o dominio e o intervalo de w, que, na realidads, correspondem a D,xJ ¢

Rx1.
Defini¢do 2.4.4. As aplicagbes w,,..,w, cobrem I se paratodo fe F, Uw(f) e F.
is1

Isto quer dizer que quando aplicamos w, a uma parte da imagem, fN (D, N 1), o
resultado deve ser uma fungdo sobre R

Definigdo 24.5. Se w: R - R € um mapa com (x\y.z) - W(xnz) e
(x.y,z')) = W(x,z2), entao w & chamado de Z-contrativo se existe um numero positivo
real s<1 tal que |z'-z%| < s.]z,-2,| ese x’ e y’' s&o independentes de z, ou 2, para

todo x,y,z,,z,.

"
Lema 24.1. Se w,,..,w, séo Z-contrativos, entdo W - Uw, é contrativoem F com a
L

métrica suprema.

Com_gsses resultados podemaos aplicar PIFS para codificar yma imagem calculando

0s_w/s_a partir da autossimilaridade entre as sub-imagens D ¢ R, . Se os w,s forem Z-

A
contrativos, 0 lema 2 4.1 nos garantiri que W - Uw, define um atrator Gnico f,, ¢ F. Portanto,
i=1

a partir de uma imagem f, arbitraria,

£ EmFG) - W) - Ui, (2.4.10)

I

Basta armazenarmos 9s__w,s que, assim fazendo. j4 estaremos comprimindo a imagem
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Uma das maiores vantagens de fazermos 1850 € que os w/s ndo vAo depender da resolucio da
imagem original.

Durante o trabalho, foram utilizados dots métodos diferentes. Como o algoritmo deles é

muito parecido, daremos os detalhes dos métodos na sego de algoritmos.
24.1 Algoritmos

Os métodos de compress&o atrav€s de fractais seguem basicamente 0 mesmo algoritmo.
As diferengas que existem entre eles ¢ o método de implementagiio de cada passo, que pode levar
a algoritmos mais rapidos e eficientes.

O algoritmo basico para a compressio de uma imagem através de fractais pode ser descrito
COmo:

» Particionamos a imagem em blocos (R;s) tais que Lﬂ}!}-‘:I - 1%

fal
= Selecionamos os blocos D)s que serdo utilizados;
* Para cada R,, escolhemos os valoresde D, e w, que melhor "cobrem" R,

minimizando

oo N R<Dw{1)). (2.4.11)

» Ao final, armazenarmos os valores dos w/s escolhidos.

]
Note que dg, (x,) - 4 t Y (x-y) cormesponde ao erro quadratico médio. Falaremos mais
i1

dele no préximo capitulo.

Em geral, o calculo de w, ¢ feito procurando-se os valores s, ¢ o, e a operagdo de

simetria (rotagOes) de tal forma que se aplicarmos essas transformagdes em D,, teremos a melhor
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aproximagao para R,.

Para a reconstrucdo, basta a partir de uma imagem qualquer aplicarmos iterativamente

cada w, na posicdo correspondente ao D utilizado para seu calculo.

O problema do estudo da convergéncia dos w5 para a reconstrugdo da imagem foi
estudado por Hiirtagen e Simon (1994)*°. Davis (1995)* e Oien (1994)”, preocupados com esse
mesmo problema, utilizaram no momento da codificagdo uma constante dependente do tamanho do
bloco (chamada de componente DC), que consistia em subtrairmos de cada pixel do bloco D, o
valor correspondente a sua média. Fazendo isto, a principal vantagem € que ao reconstruirmos uma
imagem o niimero de iteragdes néio dependeria da imagem, e sim do tamantho dos blocos D, ¢ R, e
variaria entre 1 € 4. No entanto, os métodos utilizados por estes autores nfio faziam estudos sobre
a contratividade dos w/s ¢ o tamanho dos R’s ¢ D/s era fixo.

Os dois métodos utilizados no trabalho nfio removem a componente DC. No entanto, suas
performances foram satisfatérias. A descrigio detalhada de cada um esta a seguir e, apesar de
trabatharmos apenas com esses dois, existem outros parecidos, dentre os quais podemos citar o
apresentado por Barthel, Schittemeyer, Voyé e Noll (1994)* em seu artigo. Tal método também
apresenta uma boa performance. Antes de comegar a descri¢do dos métodos, vamos definir a
operagio de média, utilizada por ambos, como a média de cada bloco de 4 pixels, como mostrado

a seguir;

3 Hirtgen, B. e Simon, 8. F. On the Problem of Convergence in Fractal Coding Schemes. IEEE

International Conference on Image Processing ICIP'94. Austin, Texas, Nov. 1994, pp. 103-106.

% Davis, G. Self-Quantized Wavelet Subtrees: A Wavelet-Based Theory of Fractal Image Compression.
Wavelets and Applications I. Orlando: H. H. 8zu (ed), Proc. SPIE 2491, Abr. 1995, pp. 141-152.

37 Oien, G. E. Parameter Quantization in Fractal Image Coding. IEEE International Conference on Image
Processing ICIP'94. Austin, Texas, Nov. 1994, pp. 142-146.

3 Barthel, K. U, Schiittemeyer, ., Voyé, T. e Noll, P. A New Image Coding Technique Unifying Fractal and
Transform Coding. IEEE International Conference on Image Processing ICIP'94. Austin, Texas,
Nov. 1994, pp, 112-116.
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Figura 2.26. Operagio de Média.

1° Método

A principal caracteristica deste método é que os R/s sdo calculados através da
decomposicio da imagem utilizando quadtrees.

A decomposigiio quadtree € uma técnica que divide a imagem em regides "homogéneas"
(clusters) no plano, produzindo a segmentago. A técnica constrdi uma arvore na qual cada folha
corresponde a uma regido homogénea.

Sua aplicagfo & compressdo de imagens pode ser vista no artigo de Shusterman e Feder
(1994, No nosso caso, ela sera apenas uma ferramenta para iniciarmos a compresséo.

Em geral a decomposigiio ¢ feita da seguinte forma;

A imagem original corresponde ao nivel 0 de profundidade da arvore. Inicialmente,
subdividimos a tmagem em 4 regides iguais. Em seguida, realizamos um teste de homogeneidade

que na maioria das aplica¢des corresponde ao teste da diferenca absoluta e pode ser descrito como:

* Shusterman, E. e Feder, M. Image Compression Via Improved Quadtree Decomposition Algorithms.
IEEE Transactions on Image Processing. Vol. 4,n° 6, pp. 207-215, Mar. 1994,
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Seja f‘; (k,1) o nivel médio de cinza da imagem no nivel i e coordenadas k e 1. O teste €

dado por:

rlx {Lfi.(k,l) - j‘:_l(zkg',zhm)ls T}, (2.4.12)

Jyms

onde T é um limiar predeterminado, ¢ - 1,..,» paraumaimagem 2" x 2*, k,/-0,.,27'-1 ¢
a expressdio acima € uma expressdo booleana. Se o resultado dessa expresso for "verdadeiro” a
regifio é homogénea e mantemos a subdivisdo do nivel antertor. Caso contréario, cada uma das 4
subregides ¢ subdividida em outras 4 regides iguais, aumentando assim mais um nivel, e refazemos

o teste. Um exemplo desse algoritmo pode ser visto na figura (2.27).
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Figura 2.27. Método Quad-tree.

Neste método de compressio com fractais, inicialmente subdividimos a imagem no minimo
m niveis, ao inves de realizarmos o teste de homogeneidade, onde m € especiﬁcado sendo em
geral m - 4. Cada subdivisio da imagem corresponde aum R,. Os quadrados nos nés (Rs) sdo
entdo comparados com os dominios na biblioteca de dominios D, os quais possuem o dobro do
tamanho.

Antes de iniciarmos a comparaclo, submetemos os D/s 4 operagiio de média descrita;
assim, eles vao estar normalizados com o valor de R,. Em seguida, procuramos o R, tal que
minimize-se dg,,, (f NR XD, w /).

Se dypp(f MR XI),w(f)) < e, onde e ¢& a precisdo desejada, particionamos o

bloco R, em mais um nivel e repetimos o procedimento com cada nova subregifio. O valorde e, é
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fornecido pelo proprio usuario.

Ao procurarmos o valor de D, que minimiza o erro acima, ndo precisamos festar
todos D/s , basta testarmos os potencialmente provaveis. Para isso, os classificamos da seguinte
forma:

Podemos orientar o bloco D, de tal forma que seu brilho ou valores médios dos quadrantes

caiam em trés posigdes candnicas:

Figura 2.28, Trés Posi¢des Candnicas Para Ordenar Imagens Quadradas,

Se os valores dos pixels no quadrante i ( /- 1,2,3,4 ) forem »/,..r/,
calculamos 4, - ﬁr}‘ e V- ﬁ(r}’)'-ﬁfif.

Assim, as classes possuem as seguintes caracteristicas:

classe 1. 4, > 4, > 4, > 4,

classe 2: 4, > 4, > 4, > 4,

classe3: 4, >4, » 4, > 4,
e dentro delas existem 24 ordenagGes possiveis para V.

Comcada D, classificado, tomamos o R,, o classificamos e o comparamos somente com
aqueles que possuem classificacdo mais proxima.

Com os D/s potencialmente provaveis calculados, ficamos com os valores

de o, ¢ s, que minimizem dg,, (f NR,*1),w (/).

Como repetiremos esse processo para todos os R's da imagem, se ao final |s| > 1 para
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algum w,, existird uma chance de que a aplicagfo final w, ndo seja contrativa. Por esse motivo,
os |s| maiores que algum valor mdximo s . sfo truncados.

Como uma Gltima caracteristica deste método, a escolha dos D,s na imagem ¢ feita
tomando-se o D, cujo espagamento horizontal entre eles ¢ o tamanho de D, dividido por um
pardmetro [

Apos aplicarmos todos esses procedimentos na imagem, a imagem codificada consistird

de:

s parti¢do quadtree final (que pode ser guardada como uma &rvore bindria);

*osvalores s, € o, decada R;

* para cada R,, o dominio mapeado;

» a operagdo de simetria para mapear os D/s nos Rs.

Para decodificarmos a imagem, basta iterarmos W a partir de uma imagem arbitréria
original.

Este método ja se enconirava implementado em linguagem C e as fontes estavam
disponiveis na HomePage de Youval Fisher’®, em cujo livro*! se encontram os algoritmos. Para
gerarmos nossas imagens comprimidas, utilizamos -1, e variamos o valor de

e, = 2,3 e 4, obtendo-as assim com qualidade distintas.
Este método mostrou-se rapido e eficiente. Para decodificarmos as imagens comprimidas,

utilizamos como inicial uma imagem onde todos os elementos eram 0 e aplicamos 10 iteragdes.

2° Método

Este segundo método ¢ relativamente simples, comparado ao anterior. Foi implementado

4 http:/finls.ucsd. edu/y/Fractals/

4 Fisher, Y., op. cit. p. 70
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por Anson (1993)%, e sua performance em termos de tempo de compressdo ¢ bem inferior ao
anterior. Em nosso trabalho, o método demorou 70 horas para compactar a imagem original.

Neste método a imagem € subdividida em blocos de tamanho 22 x 22, e cada um destes
corresponde aos R's. Os D/s sfo obtidos da seguinte forma: aplicamos a operago de média
imagem orginal ¢ multiplicamos a intensidade final por %. Tomamos essa imagem final e
subdividimos em blocos de tamanho 22 x 2?2, obtendo assim os Djs.

Comos R's eos Djs paracada R, somamos aintensidade dos pixelsde D, o valor
correspondente a media de R, menos a média desse D, e calculamos a rotaglo que minimiza o erro
quadratico medio entre 0 D, rotacionado ¢ R,.

Repetimos esse procedimento com todos os D, disponiveis, ¢ ao encontrarmos 0 D, que
minimizou o erro quadratico médio, guardamos:

* o valor da média de R, menos a média do D;

+ as coordenadas de D,;

* a rotagio ublizada.

A compressdo ¢ entdo alcangada, guardando-se somente essas informagdes apos repetirmos

esse procedimento para todos 0s R/s.

2.4.2 Exemplos

Utilizando o primeiro método de compressdo através de fractais que ufiliza partigdes
calculadas com a aplicagio do método quadiree, geramos trés imagens comprimidas. Para variarmos
a qualidade da imagem final, utilizamos tr€s valores distintos de €, : 2, 3 e 4. A partir das imagens
comprimidas, desejavamos descomprimi-las para observar sua qualidade. Utilizando como imagem

inicial para as iteracdes uma imagem completamente "preta”, contendo apenas valores iguais a zero
p g ,

*2 Anson, L. F. Fractal Image Compression. Byte. Vol. 18, n" 11, pp. 195-202, Nov. 1993,
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¢ fixando o namero de iteragdes igual a 10, obtivemos as imagens mostradas nas figuras (2.29),
(2.30) e (2.31).

Em seguida, comprimimos a imagem utilizando o método 2. A partir da imagem
comprimida, para reconstruimos a imagem com qualidade distintas, variamos o nimero de iteragdes,
gerando assim trés imagens correspondentes a 5, 6 e 8 iteragdes. A imagem inicial utilizada foi a
mesma do método anterior. O resultado pode ser visto nas figuras (2.32), (2.33) e (2.34).

A imagem da figura (2.29) sera referenciada por FRAC2, a da figura (2.30) por FRAC3, a da
figura (2.31) por FRAC4, a da figura (2.32) por FRCS, a da figura (2.33) por FRC6 ¢ a da figura (2.34)

por FRCS5 nos capitulos seguintes.

. i

Figura 2.29. Imagem Reconstruida apés a Figura 2.30. Imagem Recoﬁsimida apos a
Compressdo da Imagem Original Utilizando o Compressdo da Imagem Original Utilizando o

Meétodo 1 (Fractal) com e, =2. Meétodo 1 (Fractal) com e_=3.
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Figura 2.31. Imagem Reconstruida apés a
Compressdo da Imagem Original Utilizando o
Método 1 (Fractal) com e, =4.

Figura 2.33. Imagem Reconstruida apdés a
Compressdo da Imagem Original Utilizando o Método
2 (Fractal) depois de 6 Iteragdes.

Figura 2.32. Imagem Reconstruida apos a
Compressdo da Imagem Original Utilizando o Método
2 (Fractal) depois de 8 Iteragdes.

Figura 2.34. Imagem Reconstruida apés a
Compressao da Imagem Original Utilizando o Método
2 (Fractal) depois de 5 Iteragdes.
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Capitulo 3

Avaliando a Qualidade da Compressao

3.1 Introdugio

Neste capitulo vamos descrever as medidas estatisticas estudadas juntamente com a
explicagio de como foram utilizadas na analise. Como nfo se tinha conhecimento de estudos feitos
anteriormente, relacionados a busca de outras medidas estatisticas para a avaliagfio da qualidade das
imagens além da utilizagdo do Erro Quadréatico Médio (EQM), iniciamos a procura de tais medidas
a partir de quatro grupos de medidas, medidas de distancia, medidas para analise descritiva, medidas
de informagdio e medidas de avaliagdo de texturas ¢ bordas. Antes, no entanto, falaremos um pouco

do PNSR, medida classica utilizada na maioria dos artigos relacionados a compressio de imagens.
3.2 Medidas Classicas: PNSR

O PNSR ¢ uma medida de erro obtida a partir do tradicional Erro Quadratico Médio

{EQM), porém calculado na escala logaritmica:
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2
PSNR - 10 log| 25| 3.2.1)
EQM

Por esse motivo, vamos inicialmente falar um pouco mais detalhadamente do EQM. No
capitulo 2 vimos que nossa imagem pode ser representada por uma matriz M=xN. Vamos representa-
la agora través de um vetor » - N x M dimensional. Em geral a natureza discreta dos pixels €
ignorada assim, estamos trabalbando agora no espagco R", As normas mais comuns em RB” sdo as p-
normas definidas por:

1
x4 - (J%, s |2, 2)* (3.2.2)

que definem uma métrica através de d (k) = |x-yi,- A norma 2 ¢ também chamada de norma 1,

ou raiz do erro quadratico (REQ) e é dada por

dpgp(%.9) = 1X-T1, - ,\‘ 231 (x-¥,7. (3.2.3)

No nosso caso, estamos interessados no erro quadratico médio € este pode ser definido

como:

2 x-¥ Yy
EQM - drmg ?.31 Lo _ (3.2.4)
n n

Foi utilizando a equagfio (3.2.4) que calculamos durante o trabatho o erro quadratico médio
entre a imagem original e a reconstruida.
Num outro tipo de abordagem, scja 7; a imagem a ser comparada com £, a imagem de

referéncia. Sob a suposi¢do que £, e f representam amostras de um processo estocastico, o EQM
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entre duas iragens pode ser definido como Eppa = E {j h-f |2}, onde E {.} € o operador esperanca.
Mesmo assim, a¢ final o cilculo do EQM € feito através da equagdo (3.2.4).

Através do calculo do EQM, podemos obter o PNSR, que, na verdade, ¢ a nossa medida
de erro em termos de razdo sinal-ruido (em decibéis). Esta medida vem sendo utilizada atualmente

para avaliar os métodos de compresséo de imagens existentes.
3.3 Medidas de Distancia e Informacao

Desde o inicio, observando as imagens produzidas pelos métodos, ja sabiamos que umas
eram bem piores que outras. Diante de tal fato, surgiu a questfo: que tipo de medida poderia
descrever a diferenga que, por vezes, visualmente percebiamos ser bem grande ? A primeira idéia
foi que, se duas imagens (a original ¢ a reconstruida) diferem ou ndo em qualidade, poderiamos
associar essa diferenga a distdncia. Isto quer dizer que se duas imagens sdo muito diferentes, elas sfo
bem distantes em algum sentido objetivo. Seguindo este tipo de abordagem, comegamos a procura
de algumas medidas de distdncia.

Medidas de distancia ou de dissimilaridade s3o encontradas em problemas de analise
multivariada onde, em geral, sdo utilizadas para o calculo de distdncia entre observagdes
multivariadas de duas populagdes. De acorde com Mardia (1979)%, distancia pode ser definida

como:

Definigcdo: Sejam P e Q deis pontos onde estes podem representar medidas x e y em
dois objetos. Uma fungdo com valores reais d4(P,() & uma fungao de disténcia se possui as
seguintes propriedades:

(i) simetria d(P,0) = d(Q,P).

4 Mardia, K. V., Kent, J. T. e Bibby J. M. Multivariute Analysis. London: Academic Press, 1979,
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(i) ndo negatividade d(P,(0) > 0.

(i) d(@,P)-0.

Para algumas fungdes de distancia, as seguintes propriedades tambem valem:
(iv) 4(P,0)-0 se e somente se P=Q.
(v) desigualdade triangular: d(P,0Q) < d(P,R)-d(R,() onde R & um outro ponto.

Se as propriedades (i)-(v) valem a distancia é chamada de métrica.

Em geral, as medidas de distincia satisfazem essas condigdes ¢ em alguns casos, podem

satisfazer também a desigualdade ultra-métrica:

d(P,Q) s max(d(P,R),d(R,0)) para todo ij.k. (3.3.1)

Neste estudo, utilizamos uma distdncia que n3o era métrica para dados positivos, a
distincia de Bray e Curtis. Além disso, algumas das distdncias utilizadas perdem sua propriedade

métrica para dados negativos.

3.3.1 Abordagem por Blocos

A fim de observarmos com mais precisdo a qualidade das imagens estudadas, aplicaremos
medidas de distancia a cada bloco de tamanho 2x2* da imagem de tal forma que esses blocos
cubram a imagem Inteira sem se sobrepor. Seria interessante, em nosso estudo, medir a distdncia
entre a imagem original € as imagens reconstruidas. Para fazer isso, aplicaremos as medidas para
avaliar a distancia entre cada bloco na imagem original e na imagem final, obtendo uma matriz de
medidas de distdncias. As medidas utilizadas se encontram na tabela (3.3.1.1). Note que »

corresponde ao numero de elementos no bloco e 7,5 aos blocos nas imagens.
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Essas medidas foram obtidas em Gower (1985)* e mais informagdes sobre estas podem

ser vistas em Gower ¢ Legendre (1986)%.

Tabela 3.3.1.1. Medidas de DistAncia Utilizadas.
Medidas de Disténcia

------ Nome ! Formala
b
b (Jct‘,:—xﬁ,)2
Disténcia 1 | D - “—bw
| , S
1 E Ixﬂ'd‘x}-kll’
Minkowski (t=1,5) D2 s
b b
. b {x,x,d
Canberra Metric D - NN el 1
w1 |zl x IERGEN]
b 2
Divergéncia 1 E( %)
:’ b &1 (%~ 3}:)
B
Y | %X |
Bray ¢ Curtis D - kbl
g(xrk‘xﬁ)
b
E |xﬂ;_xjk|
Soergel D - “‘;t:l""""——
gmax(xwxﬂ)
Ware e Hed Ly T %)
are € Hedges Z 1_
% 1 max(xl,k, ﬁ_)

* Gower, I. C. Measures of Similarity, Disstmilarity and Distance. Encyclopaedia of Statistical Sciences,
Vol, 5, Eds. 8. Katz, N. L. Johnson and C. B, Read. New York: John Wiley , pp. 397-405, 1985.

5 Gower, J. C. e Legendre, P. Metric and Euclidian Properties of Dissimilarity Coefficients. Journal of

Classification. Vol, 3, pp. 397-405, 1986.
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3.3.2 Abordagem Geral

Vamos agora observar a distincia entre as imagens inteiras, ndo mais entre cada bloco das
imagens. Para cada imagem, cada bloco serd considerado uma varigvel, assim, estaremos medindo
a distdncia entre duas populagOes multivariadas. Para tal, utiizaremos a medida de Mahalanobis.

A distincia de Mahalanobis pode ser definida como:

D= (- B (-0, (33.2.1)
que, em termos dos valores amostrais pode ser reescrita como:
T? - (%,-%) S, (%,-%,) (3.3.2.2)

S .5
onde §, - e B o
H‘+n2-2

é a estimativa de X

Sabemos que a hipdtese de nommalidade dos dados ndo € valida para nosso caso, mas como
ndo estamos interessados na distribuigiio da nossa estatistica nem queremos fazer nenhum teste com

¢cla, tal fato ndio constitul problema. Nos limitaremos a apenas observar o valor da estatistica.

3.3.3 Medidas de Informacéio

A partir de dois conjuntos de dados, muitas vezes desejamos saber se suas distribui¢Ges
temporais ou espaciais sdo parecidas. Se a relagiio que existe nesses conjuntos é linear, o coeficiente
de correlagiio linear pode nos dizer se as distribuigdes sdo proximas ou ndo. Ja quando essa relagio
ndo ¢ linear, este metodo ndo ¢ adequado. Nesse caso, procuram-se outras estatisticas que possam
nos fornecer tal informago ¢, para tal, existem algumas medidas de proximidade pertencentes 4 area

de Teoria da Informagio que medem a proximidade da forma de duas distribuigges.
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Em nosso caso, se observarmos como os tons de cinza se distribuem na imagem original
e na imagem reconstruida, poderemos medir a proximidade entre essas imagens ¢ assim obter uma
medida desta proximidade. Vamos trabalhar com nossa imagem dividida em blocos. Sabemos que
a cada ponto observamos a intensidade f(x,y), assim, se dividirmos esse valor pelo total observado
do bloco, vamos ter a probabilidade de ocorréncia dessa intensidade.

Repetindo o processo para todos os pontos de cada bloco, vamos ter a distribuicfo da
intensidade deste e, desta forma, basta medirmos a proximidade entre o mesmo bloco na imagem
original e na reconstruida. As medidas de proximidade utilizadas encontram-se na tabela a seguir.

Como podemos ver na tabela (3.3.2.1), algumas dessas medidas sdo medidas de distdncia
e podem ser interpretadas como tal. A medida de afinidade pode ser vista como o cos 6, onde 0 ¢
o dngulo entre os vetores quando representamos a distribuigdo de duas populagdes como pontos no
circulo unitario. A medida de imprecis&o €, em geral, uma medida de informagio do experimento
e a divergéncia dirigida pode ser vista como uma medida da informagfo média ganha no
experimento. NO nosso caso, esse ganho sera representado pela utilizagio de determinado método
de compressio.

Todas estas medidas de informag8o se encontram em Mathai ¢ Rathie (1973)* ¢ Bonvino

(1993)".

4 Mathai, A. M. e Rathie, P. N. Basic Concepts in Information Theory and Statistics. New Delhi;
Wiley Eastern Limited, 1975,

47 Bonvine, H. Notas de Auia fornecidas durante o curse de Teoria de Informacdo. Campinas; Unicamp,
Mar. 1993,
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Tabela 3.3.2.1. Medidas de Informagéio Utilizadas.
Medidas de Proximidade

Nome Formuila
Wi
Afinidade D -
1 P
Média Hazm?nica ; D i 2pq,
(ou Atragdo) ! =1 P4,
Disténcia 1 | 1 ¢
. ' D= -
(Mathai) b ;E.i:[p' Z
Distancia 2 D - max
(Mathai) - max, |7
Distincia 3 1 b
: D-2 " 7
{(Matusita) b 20 ,Zl: P4.)
b g2
Discrepancia | D-¥ 2.
f a3 i
X ]
Imprecisio D -3 plog,g,
i«1
Divercacia Dicio: & 2,
ivergéneia Dirigida D- Y plog, —
i=1 q,
b
Disténcia de Matusita | D= -
(BT

3.4 Medidas para Analise Descritiva

Além das medidas descritas anteriormente, resolvemos calcular também algumas
estatisticas classicas muito utilizadas para compararmos conjuntos de dados, tanto com relagdo a

média quanto com relago a varidncia. As estatisticas foram aplicadas a cada bloco e a descriciio do
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modo como foram utilizadas encontra-se a seguir.

» Chi-Quadrado

O teste Chi-Quadrado é muito utilizado para verificarmos se determinado conjunto de
dados pertence a certa distribuigio. Consideremos a nossa imagem original como sendo a
distribuicdo de referéncia. Cada imagem reconstruida ird conter os valores observados. Portanto,
calculamos para cada bloco:

C - IE 0 (3.4.1)

2
: (O,:_R;)
21 f
onde 0, € o valor do i-€simo pixel do bloco da imagem original e R, € o correspondente na imagem

reconstruida,

+ Correlaglo
Como ja foi citado no item anterior, mede a proximidade entre duas populagdes, mas s0
¢ adequada caso a relagfio entre os dados seja linear.

¥ 0-0)®F)
c - i=1

- - . (3.4.2)
E (05*0)2 E (RJ‘R)z
i~1 i1

+ F_para varidncias

Caso a imagem reconstruida seja visvalmente bem parecida com a imagem original,
devemos imaginar que a vartincia nos blocos também o seja. Calculando o valor da estatistica F para
comparagdo de varidncias esperamos que 4 medida que as imagens reconstruidas "piorem", o seu

valor se altere significantemente. Para calcular-se o F basta fazermos:
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. 2R (3.4.3)

onde SZ é a variéncia do bloco na imagem original ¢ §7 na imagem reconstruida.

» Teste t para dados pareados

Como na verdade cada bloco na imagem original e na imagem reconstruida sio um
conjunto de dados pareados, ac calcularmos o teste t para verificar se a diferenca entre esses dados
¢ quase nula ou no, podemos encontrar uma medida Gtil para avaliar a qualidade final das imagens.

O calculo dot é feito da seguinte forma:

b
ZE(O;‘R;)
iu
‘- b , (3.4.9)
So+52) |2
5-1 \b

3.5 Medidas para Avaliar Berdas

Como ja pudemos ver no capitulo 2, ao aplicarmos os métodos de compressio na imagem
original, procuramos produzir imagens com niveis de qualidade distintos. A medida que a qualidade
piorava, muitos detalhes das imagens iam sendo perdidos e, dentre eles, as bordas. Na maioria dos
métodos, quanto menor a qualidade das imagens, pior a defini¢io de suas bordas. Por este motivo,
vimos que, se observassemos as mudangas na qualidade destas, talvez fosse possivel encontrarmos
uma medida de distorgdo.

A fim de avaliarmos as bordas, era necessario antes de mais nada que utilizassemos algum

procedimento capaz de detecta-las. Em processamento de imagens existem varios algoritmos que,
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uma vez aplicados, produzem uma nova imagem contendo as informagdes das bordas. No entanto,
a maior parte destes algoritmos introduz ruido juntamente com a informacfo desejada. Neste
trabatho, utilizamos trés métodos: o de detector de bordas finas, chapéu mexicano e método de
Roberts.

O método detector de bordas finas € composto por duas fases. Na primeira, para cada pixel
procuramos saber se seu nivel de cinza em relagdo aos pixels vizinhos variou mais que um
determinado limiar que, no nosso caso, foi igual a 8. Se isto se deu na direcfo horizontal ou vertical
este pixel pertencera & borda e receberd valor igual a 1. Caso essa variacfo ndo alcance o limiar, o
pixel recebera valor zero. Apés esse procedimento, nossa imagem sera formada por bordas "grossas”.
Na segunda fase, passamos na diregfio horizontal e em seguida na vertical, marcando como pontos
de borda apenas os pontos correspondentes 4 média aritmética do ponto inicial e do final das dreas
cuja variagfio dos pixels consecutivos ultrapassou o limiar, A aplicacio desse algoritmo na imagem

inicial pode ser visto na figura (3.1),

i

o

Figura 3.1. Imagem apds a Aplicagio do Algoritmo
de Detecgio de Bordas Finas,
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O método do Chapéu Mexicano consiste em aplicarmos na imagem uma mdscara de

convolugiio dada pela seguinte matriz;

(00 0 1 1 2 1 -1 0 0 0]
60 2 4 8 9 8 4 2 00
0 -2 7 .15 22 23 22 15 7 2 0
1 -4 215 24 -14 -1 -14 24 -15 4 -i
1-8 22 -14 52 103 52 -14 -22 -8 -1
2.9 23 -1 103 178 103 -1 23 9 2|,
1 -8 22 -14 52 103 52 -14 22 -8 -1
14 -15 24 -14 -1 -14 24 .15 4 -1
0 2 7 15 22 23 22 15 7 2 0
00 2 4 8 9 8 4 2 00
00 0 1 -1 2 1 1 0 00

A aplicagio de um filtro de convolugfio em uma imagem é feita da seguinte maneira: seja
A uma matriz de convolugiio de dimensfes (p+1) x (p+1), onde p € par e, uma imagem de dimensio

N x M. Paratodo (x,y) taisque x = p, ..., N-p-ley- p, .., M-p-1, fazemos:

pilpel
S (xy) - gi); a,, f(x+k-p,y+1-p). (3.4.1)

A fungdio conhecida como Chapéu Mexicano (cujo nome esta associado a sua forma) na

verdade corresponde ao operador Laplaciano-Gaussiano, que pode ser definido por:

na o 20?2

2,02 2,42
V2G (x,3) - - 1 4(2-" ;’] exp [’“—y] (3.4.2)

A parte Gaussiana desse operador equivale a uma fungiio de suavizagfio ¢ o Laplaciano nos

fornece uma derivagio ndo-direcional. A utilizagdo desse operador, sugerida por Marr ¢ Hildreth
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(1980)* e estudada por Nevatia® e Pratt (1991)* esté relacionada a idéia da procura de um operador
que fosse derivativo de segunda ordem e pudesse localizar bordas em perfis de intensidade
inclinados. A visfo discreta desse operador que corresponde a matriz de convolugfio pode ser obtida
amostrando a funcdo dada pela equacfo (3.4.2) sobre uma "janela” de dimensdo (p-1) x (p-1). No
0SS0 caso, usamos p - 10, como utilizada por De Hoyos ¢ Corbera (1991)! com resultados

satisfatorios. A aplicagfio desse algoritmo na imagem original pode ser vista na figura (3.2).

e

3

S
!h"
.-a?;
g

X
4

A nEA

[RY

kg

do Algoritmo
do Chapéu Mexicano para Detec¢éio de Bordas.

3 Marr, D. e Hildreth, E. Theory of Edge Detection. Proc. of Royal Society London. Vol. B207, pp. 187-
217, 1980

49 Nevatia, R. Image Segmentation. Young, T. Y. e Fu, K. Handbook of Pattern Recognition and Image
Processing. San Diego. Academic Press, 1986, Cap. 9, pp. 215-231.

30 Pratt, W, K., op. cit. p. 16.

1 pe Hoyos, A. I e Corbera, R P. Estudio Comparativo de Operadores de Borda Utilizando el LATIM.
Proceedings of the V Latin American Remote Sensing Symposium. Cuzco: Selper, 1991, pp. 452-
458,
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Através da observacio da figura (3.2) podemos ver que a aplicacfio desse algoritmo a nossa
imagem produz uma outra com uma certa quantia de ruido. Por tltimo, vamos falar do método de
Roberts para detecgfo de borda.

Esse método trabalha com o célculo da derivada da fungéo intensidade em duas diregGes
equivalentes a 45° ¢ 135°, detectando, assim, bordas principalmente nessas duas diregdes. O célculo

dessas derivadas é feita pela aplicagfio das seguintes mascaras de convolugdo a imagem:

001 100
A45 =10 0 0| e A135-{00 O
-1 00 00-1

Em seguida, a partir dos valores obtidos, fazemos o calculo do gradiente correspondente

ao pixel central da aplicacdo das mascaras da seguinte forma;

G(x,3) - J(A 457, (41357 (3.4.3)

Se o valor desse gradiente ultrapassar um limiat, que em nosso caso foi estabelecido como
8, esse pixel serd considerado um pixel pertencente a uma borda ¢ recebera valor igual a 1. Caso
contrario, recebera valor igual a 0. Mais informagdes sobre esse método podem ser vistas em
Kashyap (1986)%. O resultado da aplicagdo do método de Roberts 4 nossa imagem podem ser vistas

na figura (3.3).

32 Kashyap, R. L. Image Models. Young, T. Y. ¢ Fu, K. Handbook of Paftern Recognition and Image
Processing. San Diego: 1986, Cap. 12, pp. 281-310.
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Figura 3.3, Imagem apos a Aplicagiio do Método de
Roberts para Detecgdo de Bordas.

3.6 Estudos Sobre Texturas

Uma imagem ¢ formada por diversos tipos de texturas. Por esse motivo, quando hd uma
degradagfio na qualidade desta, € de se esperar que esta ocorra também nas texturas. Um estudo desta
degradacfo poderia nos revelar aspectos importantes dos métodos de compressio e talvez nos ajudar
na procura de uma nova medida de distorgio estatistica.

Antes de falarmos do tipo de abordagem a ser utilizada para o estudo das texturas,
apresentaremos os principais resultados de um trabalho que fizemos sobre a separacio das texturas
de uma imagem. Os resultados deste trabalho foram apresentados no VI CLAPEM (novembro de

1995).
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3.6.1 Modelo Estatistico para a Anilise de Texturas das Imagens

Ao observarmos uma imagem, em geral associamos regides homogéneas a regides nas
quais o nive] médio de cinza ¢ o mesmo. No entanto, isto nem sempre € verdade, pois podemos ter
regides que sejam visualmente diferentes mas que contenham o mesmo nivel médio de cinza. O que
diferencia as regides neste caso € a forma nas quais 0s niveis de cinza estfio arranjados formando as
diferentes texturas. Por esse motivo, Nevatia (1986)™ em seu artigo, levantou as seguintes quetdes:

* Dada uma regido textural, determinar a que numero finito de classes essa regifio pertence.

» Dada uma regifio textural, determinar uma descrigio ou modelo para ela.

+ Dada uma imagem com muitas areas texturais, determinar os limites entre as diferentes

regides texturais,

No momento, estamos preocupados com problemas de, dada uma imagem com diferentes
texturas, através de amostras dessas regides € algumas informagdes da imagem, encontrar uma forma
de classificar a figura inteira nessas classes de textura,

Consideremos agora que somente tenhamos uma imagem ¢ esta seja composta de texturas
diferentes. Através do uso da técnica estatistica andlise discriminante queremos classificar a imagem
original utilizando algumas transformagdes que possam conter informacdes importantes das
texturas. Sendo assim, selecionamos algumas transformagGes para serem aplicadas na imagem.

Todas as transformagdes foram feitas utilizando-se o software Khoros e estdo descritas a seguir:

Filtr radien
Vamos considerar a textura de uma imagem como a quantidade de "bordas" por unidade

de area da imagem. Dessa forma, uma "borda" pode ser detectada por varios operadores matematicos

53 Nevatia, R, op. <it. p. 97.
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relacionados ao gradiente da fungdo de intensidade da imagem.

Nas amostras retiradas das imagens aplicaremos duas técnicas de realce de bordas
relacionadas com o gradiente da imagem. A primeira é aplicar os operadores de Sobel, que consiste
em calcularmos G(x,y) - m ,onde G, corresponde ao valor do pixel central de uma mascara
3x3 apds aplicarmos um filtro de Sobel N-S, e G, corresponde ao valor do pixel central apos
aplicarmos um filtro de Sobel E-N. A descrig@o deste filtros e mais detalhes sobre este operador
podem ser vistos em Pratt (1991)*. A outra ¢ aplicarmos os operadores de Roberts que ja foram

citados na segio 3.4,

Co-ocorréncia de Ton inz

A matriz de co-ocorréncia ou dependéncia espacial dos tons de cinza ¢ uma medida
caracteristica de segunda ordem para a variagio da imagem. Portanto, fei¢es texturais podem ser
calculadas através dessa matriz. A co-ocorréncia (P;) dos tons de cinza i € j de uma imagem ¢é
definida como o numero de pares de pixels tendo os niveis de cinza 1 € j respectivamente. Algumas
estatisticas utilizadas a partir das probabilidades de co-ocorréncia sdo a engrgia, entropia, contraste,
correlacdo e homogeneidade.

Neste trabalho, utilizaremos a medida de entropia calculada a partir de janelas 5x5 e
15x15. O processo de céleulo dessas entropias serd o de, a cada janela 5x5 ou 15x15 na imagem,

substituir o valor do pixel central pela entropia calculada.

Media,
Ao aplicar-se um filtro da mediana em uma imagem, obtém-se uma imagem suavizada na
qual eliminam-se pontos de intensidade distinta isolados. Uma das vantagens desse filtro € que ele

preserva os contornos da imagem. O filtro consiste em substituirmos o valor do pixel central de uma

34 prawt, W. K., op. cit. p. 16.
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mascara 3x3 pela mediana dos seus valores.

Filtro Laplaciano

Laplaciano é um operador derivativo da forma:

Vif - ﬂ +f—£

dx? &2
e seu principal efeito numa figura € aumentar o contraste das bordas, ou seja, aumentar a nitidez.
Assim, neste trabalho, aplicamos o seguinte filtro laplaciano, correspondente a aplicagdo de uma

mascara de convolugdo 3x3 do tipo:

0 1 0
1 -4
01 0

Filtro de Alta Enfase

Este tipo de filtro consiste em fortalecermos as freqiiéneias altas da imagem. Isto foi feito

aplicando-se a seguinte méascara de convolugio:

[T S
I

— L

L= R ]

Esta mascara corresponde ao filtro laplaciano+original.

Variacdo dos Tons de Cinza

Como cada textura ¢ caracterizada pela forma com que os pixels estdo arranjados, uma
medida proposta ¢ o calculo da varidncia dos valores ao redor dos pixels. Dessa forma, para cada

janela 5x5 e 15x15 substituiremos o valor do pixel central pela varidncia da janela.
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Em seguida, a partir da imagem da Lena retiramos amostras de texturas diferentes atraves

do programa Xview, como vemos na figura (3.4).

Figura 3.4. Amostras de Texturas da Imagem da
Lena.

Em seguida, a cada amostra aplicamos as transformagoes descritas anteriormente obtendo
11 variaveis. Com todas essas varidveis, juntamente com uma varidvel textura - que indica no
conjunto de dados a que amostra os dados pertenciam - aplicamos uma analise discriminante
stepwise utilizando-se o software estatistico SAS. Isto foi feito para verificarmos a importincia da
contribuigdo de cada uma das variaveis no analise, e, possivelmente, retirar alguma que se mostrasse
desnecessaria. A partir do resultado observado, eliminamos a variavel correspondente ao filtro
laplaciano e realizamos uma analise discriminante candnica, obtendo a fung#o linear discriminante
a partir da qual classificamos a imagem inteira por textura. O resultado da classificagdo da imagem

original através dessa fun¢do pode ser vista na figura (3.5).
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Figﬁrﬁ 3.5. Imagem Clas-siﬁ.cada apos a Primcira
Analise.

A partir desse resultado vimos que, se aplicassemos um filtro de alta énfase a imagem
original, talvez obtivéssemos um resultado melhor, uma vez que este realga as bordas da imagem
e, consequientemente, os detalhes das texturas.

Assim, aplicamos o filtro de alta énfase a imagem original (Figura 3.6).

e

7.4 Bl :
Figura 3.6. Imagem da Lena apos a Aplicagao
de um Filtro de Alta Enfase.
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Repetindo a analise feita anteriormente, utilizamos o procedimento de analise stepwise
discriminante com todas as transformagdes (exceto a correspondente ao filtro de alta €nfase), sendo
que desta vez as amostras foram retiradas desta Gltima imagem.

Em seguida aplicamos a analise discriminante candnica, a partir da qual obtivemos uma
fungdo linear discriminante que, sobre os dados originais, apresentou 18,85% de erros de ma
classificagdo. O resultados da classificagdo da imagem original utilizando esta Gltima fungdo linear
discriminante pode ser vista na figura (3.7).

Vemos que apesar do ruido que existe agora nas imagens, a figura esta melhor classificada.
Aplicando duas vezes um filtro para remocéo de ruido, obtemos a figura (3.8). Podemos observar

que agora existem poucos pixels mal classificados na imagem resultante .

5

Figura 3.7. Imagem Classificada apds a Segunda Figura 3.8. Imagem Classificada | apés a;
Analise, Remogéo de Ruido.
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3.6.2 Método de Estudo das Texturas Neste Trabalho

Apds observarmos o estudo anterior, vemos que a aplicagdo de um filtro de alta énfase na
imagem realca a qualidade das texturas. Por esse motivo, retiramos as mesmas amostras

apresentadas na figura (3.4) ap6s a aplicagéio do filtro, referenciando-as por:

1- Faixa do chapéu 4- Cabelo 6- Detalhe branco
2~ Pele do ombro 5- Fundo 7- Chapéu

3- Detalhe do chapéu

Utilizando essas amostras de cada imagem reconstruida a partir dos métodos de

compressdo, fizemos o estudo dos efeitos dos métodos sobre as texturas como serd mostrado no

capitulo seguinte.



Capitulo 4

Analise dos Resultados

4.1 Introducio

No capitulo 2, vimos quais métodos de compressdo seriam utilizados na anélise € no
capitulo 3 apresentamos as medidas de distAncias entre a imagem original e as comprimidas a serem
estudadas. Neste capitulo mostraremos como, a partir das imagens resultantes dos métodos de
compressdo e das medidas de distdncias, conseguimos obter as medidas de distorgio.

A principal parte da metodologia utilizada bem como 0s principais resultados serfio
apresentados na seqiiéneia em que foram realizados. A aplicagdo das medidas de distincia as
imagens e obteng#o destas em forma matricial foram realizadas por alguns programas feitos em
linguagem C para UNEX. Além disso, a parte estatistica foi feita principalmente utilizando-se os

softwares estatisticos SAS e S-PLUS.
4.2 Abordagem por Blocos e Geral

Para facilitarmos o trabalho com as medidas de distincia nas analises foi necessario
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atribuirmos nomes diferentes dos originais. Assim, a recodifica¢@o deu-se como esta descrito na
tabela (4.2.1). Durante a exposigio, tentaremos, na medida do possivel, nos referenciar as variaveis

através de seu nome original para facilitar a leitura e compreensfo dos resuftados.

Tabela 4.2.1. Notagdo utilizada para referenciar as medidas de distancia.

Medida Utilizada Notagdo Medida Utilizada | Notagiio
Distincial oW tde Student Vit
Chi-quadrado V2 Afinidade vi2
Minkowski | V3 Atracio V13
Divergéncia | V4 Dist1 (Mathai) V14
Canberra Metric | V5 Dist2 (Mathai) V15
Bray e Curtis | Vé Dist. de Matustta Vie
Soergel : V7 Dist3 (Matusita) Vi7
Ware ¢ Hedges A% Discrepincia V18
Correlagdo V9 Imprecisio | V19
F de Snedecor V10 Divergéncia | V20

Nossa principal idéia relacionada a procura de medidas de distor¢do estatisticas era
trabalharmos com a imagem subdividida em blocos. Isto porque, se observarmos as imagens
resultantes dos diferentes métodos de compresséo, veremos que, dependendo do método, certas
regides da imagem apresentam maior degradagiio que outras. Uma medida local que trabalhasse com
a imagem particionada em blocos seria, assim, mais sensivel a determinadas alteragdes provocadas
por diferentes métodos que uma medida global.

Passamos entfio a seguinte questdo: Qual seria o tamanho do bloco ideal ? Qual o critério
que usariamos para defini-lo 7 Tendo em vista o objetivo do trabalho, o tamanho de bloco ideal seria
o maior dentre aqueles que fossem sensiveis a todas as mudancas que ocorressem a medida que as
imagens fossem reconstruidas com qualidades distintas.

Optamos entdo por ver quantas medidas de distincia discriminavam as imagens produzidas

por um mesmo método a medida que varidvamos o tamanho do bloco. [sto porque, quanto maior
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fosse o nimero de varidveis que discriminassem todas as imagens, mais adequado seria esse
tamanho de bloco para o trabalho, ja que desejavamos uma medida de distor¢fio baseada em nossas
varidveis que fosse boa para classificar todos os métodos.

Para tal, fizemos uma andlise stepwise discriminante utilizando o proc stepdisc,
observando-se quais variaveis ao final eram significantes no modelo. Os resultados referentes aos

blocos de tamanho 2* x 2* ¢ 25 x 25 s30 apresentados nas tabelas (4.2.2) ¢ (4.2.3).

Tabela 4.2.2. Valores de R® parciais das varidveis que entraram no modelo a um nivel de significincia de
15%, para blocos de tamanho 2 x 24,

Métqﬁla de Compressiio Utiliza;_i__t__)___

Varidvel ey FFT WAV JPG FTQ  FRC FRAC
TR - e L A
v2 | 00475 -
ve - -

V5 i 0.0085 -
V6 0,0194 0,0221
v7 - -
VIO | 0,0488 -
VIl | 00385 0,0090
V12 - -
Vi3 | 00108 -
Via | 0,0035 -
V1S \ - -
V16 - -
vi7 | 00046 _
VIS | 00093 00033 0,0109 -
VI9 | 60296 00281 10,1347

V20 [ 0,0031 - 0,0151 -
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Tabela 4.2.3. Valores de R parciais das varidveis que entraram no modelo a um nivel de significancia de
15%, para blocos de tamanho 2° x 2°,

Método de Compressio Utilizado

Varidvel °

| DCT FFT WAV IPG FIQ FRC FRAC
vl | 0,0204 0,0177 - - 0,0640 0,9427 -
V2 \ 00134 00075  0,0284 - 0,0170  0,1593 -
V3 | 00438 - 0,0550 0,000 - 0,9893 -
Va4 | 00075 00095 - 0,007 00242  0,0811 -
V5 | 0,0510 00154 - - - 0,0436 -
V6 ‘ 0,0102 0,0106  0,0349 - - 0,0263 -
vl oo - 00342  0,0881 - 0,0104  0,0960 -
VIO | 00941 00919  0,0052 - 01639  0,0762 -
VIl | 00245 0,0225 - 0,0200 00116 01657  0,0603
VI2 . 00159 - - - - 0,0722 -
V13 f 0,0187 - - - - 0,1015 -
V4 10,0409 - - - - 0,0471 -
vis | - - - 0,0123 - 0,1173 -
vie | - - 0,0226 00288 00377  0,0657 -
vi7 . - - 00053  0,0193 - - 0,0994
VIS 00144 00136 00185 - 0,0081 0,3893 -
VI9 ' 01820 0,159 - 0,0276 00332  0,1776 -
v20 | 0,0110 - - - 0,0113 - -

Através da observaglo da tabela (4.2.2) podemos ver que, para blocos de
tamanho 2* x 2%, as varidveis V8, V9 e V11 foram significativas em todos os métodos, e outras
3 varigaveis, V1, V3 e V19 s6 ndo foram significativas no método fractal referenciado como FRAC.
Observando-se 0s resultados para blocos 2° x 2° na tabela (4.2.3), vemos que, neste caso, somente
uma variavel, V8, foi significativa em todos os métodos ¢ a variavel V9 s6 ndo classificou as
imagens do método fractal. Para os blocos de tamanho 2° x 23, os resultados foram apenas um
pouco melhores do que aqueles obtidos com o tamanho de bloco anterior. Como desejavamos o
maitor tamanho de bloco que possuisse mais variaveis que discriminassem todos os métodos (ou

grande parte deles), vimos que o tamanho do bloco ideal para trabatharmos com as medidas de
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distancia erade 2* x 2*. Este serd o tamanho em todas as analises feitas por bloco daqui em diante.

Uma vez definido o tamanho do bloco, antes de analisarmos as medidas de distancia dos

mesmos, desejamos ver como as imagens reconstruidas estdo em rela¢do a imagem original.

A melhor maneira de vermos isto ¢ fazermos graficos semelhantes aos de controle de

qualidade, da média da diferenga entre as imagens por bloco. Os graficos correspondentes sdo os

numerados de (4.1) a (4.23), mostrados a seguir:

Blocos de Tamanho 16x16
MEDIA
Z.83
.79 v i
II
0.76 11| ACH
TR <0
y \4 ST 3z.00
i - " A
G e
L6 T o ” <1, 33 FOL
Lo 1133 T
LIN: linha do bloco 1.00°1.00
CoL: coluna do bloco

Grifico 4.1. Diferengas entre a Imagem Original ¢ a
Reconstruida - DCT80.

| Blocos de Tamanho 16x16
|
MEDIR |
3.04 |
5.34 1
i1
1.65 i ;
WLy
3580 — - .
prigf === A1y O
LIN 11,33 T~
LIN: 1linha do bloco 1.00 1.00
COL: coluna do bloco

Grifico 4.3. Diferencas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - DCT95.

| Blocos de Tamanho 16%16

3.46 4

[
|. } 3 T sz.00
Bt
2167 T
TN 1138 =<
LIN: linha do bleoco
CoL: goluna do bloco

“21.67
#1045 OPL

1.00 1.00

Grifico 4.2, Diferengas entre a Imagem Original ¢ a
Reconstruida - DCT90.

Blocos de Tamanho 16x16

26T T #3135 SO0
LIN 11,39 =

LIN: linha do bloco 1.00 1.00
C0L: eoluna do bloco

Grifico 4.4. Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - FFT80.
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Biogos de Tamanho 16x1l€

MEDIR

1.281

-0.27

a 21,67
5830
21,67 i3 B
LN 11,33

=
LIN: linha do bloce 1.00 1.
coL: eolune do bleco

Grifico 4.5. Diferengas entre a Imagem Original ¢ a
Reconstruida - FFT90.

Blocos de Tamanho 16x1&

S R

-2.36

732,00

Gl “21.87
21,67 T~ g
LIN 11,33 L
LIN: linha do bloco 1.00°1.00
CoL: eoluna do bloeo

Grifico 4.7. Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - WAVE0,

Blocos de Tamanho 16x16

% a1 &
32700 .
21.67 =
LIN 11.33
LIN: Linha do bloce
00L: eoluna do bloca

1.0d 1,00

Grifico 4.9. Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - WAV9S.

Biocos de Tamanho 16x16

-0.69 1
' 4 / Taz.m

~ 2167
e i
21.67 - ‘11,33 ©OL
LIN 11,33
LIN: linha do bloce
COL: eoluna do bloco

1_0'_6 1.00

Grifico 4.6. Diferencas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - FFT95,

Blocos de Tamanho 16x16

MEDTA

5.27 |

=2.354

~§21‘ Sol 21.67

267 - ST L R
LN 11,39

LIN: linha do bioco 1.0p 1:00
CoL: eoduna do bloco

Grifico 4.8. Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - WAV90,

Bloces de Tamanho l6x16

MEDIA |

0.5 4

:'_‘1. .' \
| ¥ AT i
0.330 I:.\ﬂ '[. jl'Jr. ’,ﬂ "’:!li!-, _-‘
i ;h; [ '.-:_-[ J I r-’{:{ | 74
|| -fr. _' "I I ?I r'..___'.
IR
Oyiihg ,
B N ‘1 O
LIN 11.33

LIN: linha do bloce
CoL: eoluna do blooco

1.00 .00

Grifico 4.10. Diferengas entre a Imagem Original € a
Reconstruida - FTQS50.
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Blooos de Tamenho 1E€x16

LIN: Linha do blase t.o0 .00
0OL: coluna do bloco

Grifico 4.11, Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - FTQ60.

Blocos de Tamanho 16x1@

Baithe

LN 1133 =
LIN: linha de Blece 1.00 .00
©0L: coluna do bloes

Grifico 4.13. Diferengas entre a lmagem Original e a
Reconstruida - FTQ90.

Blocon de Tamanho 18xié

MEDIA i |

s
T
5 B & I - R S
: 1,00 1.00
LIN: linhs do bloco

Col: colone do bloco

Grifico 4.15. Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - FRC6.

Blocos de Tamanho 16x16

wmora [T
i jﬁ

0.547 }% ”‘(\!“q{( |
o.am (| (R Iil \i‘u‘iut\/.

f I j('

b seal
21 f;'?
LIS 11,35 .
LIN: linha do blace 1.00 .00

COL: gpoluna do bloeo

Grifico 4.12. Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - FTQ70.

Blocos de Tamanho 16x16

.73 1]

.40

32760

LN 113
LIN: Iinka do blece 1.00 1.00

COL: eoluna do bloeo

Grifico 4.14. Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - FRC8.

RBlocos de Tamanhe 16x16
i

L 1133

LIN: linha do bloco 1.00 1-00
COL: coluna do bloco

Grifico 4.16. Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - FRCS.
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Blocos de Tamanho I6x1d
MEDTA !
1
1.28 ) o
.,\r v -
.;',I ;‘u r‘ },1 ‘nf {
e i. iy iy
i i -. ..u.r ur u‘ & ¥
N .a 21 1' e w'i; 8
I v\, "\, Ay
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. T Tazon
_522%0. =11 “21.87
R " 13,33 70h
L 11,33 .
LIN; linba do bloge 1,00 300
COL: coluna do bloco

Grifico 4.17. Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - FRAC2.

Blocea de Tamanho 16x1€

T

21.67

LN 11,39

LIN: linha do bloco
COL: emluna do bloeco

1.00 1.00

Grafico 4.19. Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - FRAC4.

Blocos de Tamanhe 16x16
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Blocos de Tamapho 16x16
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CoLt ooluna do blogo

Grifico 4.21. Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - JPG75.

Grifico 4.1.18. Diferengas entre a Imagem Original e
a Reconstruida - FRAC3,

Blocos de Tamanho i6xi6

o

1,00 1.00

LIN: linha do blooe
COL: coluna do blooo

Grifico 4.20. Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - JPGYS.

' Blocos de Tamanho 16x%16
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:5 B - A Z1.87
0 = SRRy
21,67 M ; ¥
150 ERTHET N
LIN: linha do bloce 1.00 .00
COL: coluna do bloco

Grifico 4.22. Diferengas entre a Imagem Original e a
Reconstruida - 1PG50.
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Blocos de Tamanho 16x16

MEDTA

.38

2.24

T X t"
Wl Vi N
LT . MV \/ 11,33
LIR 11.33° B
LIN: linha do bloco
C0L: caluna do bloca

Grifico 4.23. Diferengas entre a Imagem Original ¢ a
Reconstruida - JPG35.

Através da observacgido dos graficos (4.1) a (4.23) podemos ver que a imagem cuja média
dos pixels mais se aproxima da imagem original ¢ a JPG9S (grafico 4.20), ja que as médias se
distribuem mais uniformementes proximas a zero. No entanto, podemos ver que as imagens
produzidas pelo método JPEG apresentam uma pequena falha na reconstrugdo: os pixels
correspondentes aos blocos da parte inferior direita da imagem se afastam muito das intensidades
originais, O mesmo acontece com as imagens referenciadas por DCT (graficos 4.1 a 4.3). mostrando-
nos que esse problema de distor¢do nas fronteiras esta provavelmente relacionado a utiliza¢do do
proprio algoritmo da transformada cosseno discreta.

Outra imagem cuja média se aproxima bem da imagem original é a WAVS80 (grafico 4.7).
Podemos observar que neste método também ha uma falha na reconstru¢do onde alguns blocos (os
da direita) apresentam a média dos valores de intensidade levemente distintos do original. De uma
forma geral, esses graficos revelam detalhes interessantes do comportamento dos métodos de
compressdo, detalhes estes que, em geral, ndo sdo perceptiveis a olho. Além disso, pode-se ver que.
dentro de um mesmo método de compressdo, a medida que a qualidade das imagens vai piorando,
os graficos vao perdendo a homogeneidade, apresentando mais variagdo entre as médias do blocos.

Se observarmos os graficos das imagens obtidas pelo método de fractal denotadas por FRC
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(graficos 4.14 a 4.16), veremos que a média das diferengas por bloco € muito grande, assim como
sua variancia. Mesmo para a melhor imagem deste método, FRC8, esta média € muito alta. Este tipo
de comportamento nos indica que, para muitos blocos destas imagens, as medidas de distancia serdo
muito distoantes das medidas calculadas sobre as imagens resultantes de outros métodos.

Uma vez tendo observado como a média da intensidade dos pixels das imagens
reconstruidas se relacionavam com a mesma na imagem original, antes de iniciar a procura de um
indice de distor¢o, queriamos ver como as nossas medidas de distancia estavam relacionadas entre
si, de forma a selecionar variaveis mais representativas e evitar redundancias. Por esse motivo
calculamos as distdncias entre a imagem original e as reconstruidas e ao final observamos a
correlagdo entre essas variaveis independente da imagem. O resultado encontra-se na tabela (4.2.4).

Apbds observarmos a tabela (4.2.4), podemos verificar a existéncia de agrupamentos entre
certas variaveis, com correlagio razoavelmente alta entre si. Por esse motivo, a ordem de disposigao
das variaveis na tabela segue os agrupamentos observados. Vemos que as variaveis V5, V6 e V7
correpondentes as medidas Soergel, Camberra Metric e Bray e Curtis s3o altamente correlacionadas.
Analisando suas férmulas na tabela (3.3.1.1) do capitulo 3, veremos que de fato essas medidas sdo
bem parecidas entre si. Uma vez que essa correlagdo foi bem alta, deveriamos eliminar pelo menos
duas dessas variaveis. No entanto, voltando a observar as tabelas (4.2.2) e (4.2.3), veremos que essas
variaveis possuem um comportamento distinto entre si quando trabalhamos com elas nos
preocupando com seus valores relacionados ao método de compresséo utilizado. Por esse motivo,
podemos concluir que ndo podemos eliminar nenhuma dessas variaveis ja que estamos interessados
neste Gltimo caso.

Na verdade, a observagio da tabela (4.2.4) nos da apenas uma idéia dos resultados que
devemos esperar, ndo nos permitindo eliminar variaveis. Voltando a observagéo dos agrupamentos,
vemos que estes ocorrem em geral com medidas do mesmo tipo. Um exemplo ¢ o grupo formado

pelas variaveis V15, V16 e V17, que correspondem a medidas de informagdo.



Tabela 4.2.4. Coeficiente de correlagdo de Pearson entre as varidveis analisadas.
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A seguir, calculamos as medidas de distancia das imagens e iniciamos a procura de uma
medida de distor¢io que poderia ser formada de uma ou mais medidas que classificassem bem as
imagens em termos de qualidade (ou equivalentemente em termos de qualidade e compressdo).
Apesar de muitos esforgos, ndo encontravamos bons resultados. Em vista disso, resolvemos
abandonar um pouco a abordagem por blocos € calcular a distincia da Mahalanobis das imagens.
Agora cada bloco seria considerado uma popula¢do. O tamanho do bloco escolhido anteriormente
era o que levava as distdncias aplicadas a ele serem mais sensiveis a variagdes de qualidade na
imagem.,

Como o novo critério era o tamanho de bloco que minimizasse ¢ 72 para as melhores
imagens, seria possivel que o tamanho 2* x 2* nfo fosse mais o ideal. Calculando 72 com este
tamanho de bloco e para blocos de tamanho 25 x 25 comparamos os resultados ¢ observamos que,
para este Ultimo os resultados eram melhores. Para blocos de tamanho 2° x 2% ndio fizemos 0s
calculos, uma vez que este tamanho de bloco era muito grande, e certamente os resultados nio
seriam precisos, pois misturaria diversas texturas distintas. Concluimos, assim, que o bloco de
tamanho 2° x 25 seria o ideal. Calculando o valor de T2, observamos os seguintes resultados:

Tabela 4.2.5. Valores de T2 para a imagem original em blocos de tamanho
2% x 2% ¢ ordenados segundo o valor calculado.

Imagem T* Tmagem | T
PG9S | T o2 PGS0 ‘ 260,04
FTQS0 : 52,39 WAVS0 | 424 31
FTQ90 | 54,16 FRAC2 477,78
FIQ60 | 5527 WAV90 546,95
FTQ70 1 55,65 WAVOS ; 755,54
FFT80 | 58,99 PG35 [ 780,50
DCT8O |: 60,75 FRAC3 | 1764,68
FFT90 69,79 FRAC4 1923,36
IPGT5 92,93 FRCS 2343,99
DCTH0 107,34 FRC6 9798 95
DCTSS 174,42 FRCS 17375,17
EFT95 214,52 - -
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Vimos que mesmo neste tipo de abordagem os resultados ndo foram satisfatorios em
termos de classificagiio por qualidade. Visualmente sabiamos que uma imagem como a WAVS0
aparentava ser o boa quanto a JPG93 ou JpG75. Como seu 72 correspondente poderia ser maior que
uma imagem como FFT9S ?

Diante desses resultados, era o momento de pararmos e reavaliarmos todas as andlises, pois
algo estava faltando. Observando novamente tanto os graficos (4.1) a (4.23) quanto as imagens
originais (figuras 2.1 2 2.7,2.9a2.1,2.21 a 2.23 ¢ 2.29 a 2.34), comegamos a reparar que alguns
blocos eram muito mais afetados pelos métodos de compressdo do que outros. Além disso, em
alguns métodos, como por exemplo ¢ JPEG, as intensidades do nivel de cinza das imagens
reconstruidas, mesmo das melhores, nfio eram exatamente as mesmas do original.

Para solucionarmos esse problema, resolvemos filtrar as imagens com um filtro laplaciano,

uma vez que este tipo de filtro, para cada conjunto de 9 pixels realiza a seguinte operago:

a4 a; ag -~ oa; = da-a,-d,-a,-a,

A imagem resultante seria formada pela variacfio dos pixels da imagem, correspondendo
a perfis de variaclio dos tons de cinza, independentemente dos tons alcancados ao final da
descompressdo. Problemas como imagens de boa qualidade visual com uma leve variagio no tom
de cinza em relacdio a imagem original seriam solucionados.

Desta vez, comegamos calculando o 72 de Mahalanobis para algumas imagens, cujo

resultado foi:
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Tabela 4.2.6. Valores de T2 para a imagem apos o filtro laplaciano em
blocos de tamanho 2° x 2° ¢ ordenados segundo o valor calculado.

Imagem T Imagem T2
DCTRO 0 IPGOS 20,68
FTQS0 0,26 WAVI0 21,94
FRCS 1,46 PG5 25,54
FRCO 2,35 WAVES 253,92
FRCS 4,07 DCTS0 28.20
FTQO0 7,51 PGS 30,67
WAVE0 18,51 DCT9S 55,02

Vimos que alguns problemas que j& haviam surgido desde o inicio persistiram, como, por
exemplo, a imagem FTQ90 ser melhor do que quase todas as anteriores. Além disso, as imagens FRCS
e FRC6 apareciam sendo melhores que as restantes. Observamos que as imagens que apresentaram
problemas neste método foram justamente as que tinham degradagfo so de texturas (FRC's) ou 56
de bordas (FTQ's), indicando que, se fdssemos utilizar esse 72 como medida de distorgio haveria
muitos erros dependendo do método. Outro problema surgido € que a imagem WAV95 estava
classificada igual em qualidade a JPG75, o que néio correspondia ao observado.

Partimos, entéo, & procura de varidvels que servissem para classificar as imagens com
resultados mais satisfatorios. Como j& haviamos visto, tinhamos o problema de termos imagens nas
quais muitos blocos eram perfeitamente reconstruidos e, certamente, tal fato estava prejudicando
as analises. Por que, entSo, ndo tomar somente os blocos mais afetados pelos métodos ? Certamente
estariam localizados acima do quartil superior ou abaixo do inferior. Para a seleciio destes,
deveriamos observar como as varidveis se comportavam com imagens de qualidades distintas.
Resolvemos fazer os box-plots por método e por varidvel, mostrados nos graficos (4.24) a (4.43). Por

serem muitos, mostraremos somente os referentes ao método FF180.
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Através dos box-plots pudemos ver que algumas varidveis diferenciavam melhor as
imagens para os valores do 1° quartil: V8, V9, V12, V13 e V19, enquanto as restantes diferenciavam
melhor para valores acima do 3° quartil.

A partir dessa informagfio, eliminamos 75% das observa¢les, mantendo as mais
importantes por variavel (isto é, maiores distorgdes). Para observarmos se houvera uma melhora do
conjunto de dados, refizemos a analise sfepdisc discriminante cujos resultados encontram-se na
tabela (4.2.7).

Pudemos ver que 9 varidveis discriminaram todos 0s métodos, resultado bem superior ao
obtido quando tomavamos todas as observagdes juntas. A partir desse resultado, voltamos 4 procura
de indices de distor¢o. Quando observavamos o comportamento das nossas "novas" variaveis,

viamos que elas agora separavam os métodos, ordenando-os de maneira levemente distinta.
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Tabela 4.2.7. Valores de R’ parciais das variéveis que entraram no modelo a um nivel de significincia de
15%, para blocos de tamanho 2* x 2% para o novo conjunto de dados.

Método de Compressae Utilizado

. DCT FFT WAV JPG FTQ FRC FRAC
Vi l 0,3037 0,0298 0,0238 - 0,0511 0,1267 -
V2 00213 00428 0,1047 0,0099
V30,0573 00133 0 0,35¢
\ZE 0,0131
V3 |
V6
V7
V8
A%
Vio
Vil
Vi2
V13
V14
V15
Vio6
V17
V18
V19
V20

Variavel

4.3 Qualidade Subjetiva das Imagens

Uma boa medida de distor¢io deveria ser aquela cujo resultado se aproximasse do que é
visto pelo otho humano. Qual seria a melhor 1magem sob o aspecto visual ? Sabiamos quais eram
boas e quais eram ruins, mas decidir em qual ordem deveriam estar era um pouco mais dificil, ja que
a medida de distorgio ideal deveria seguir o que era visto pela maior parte das pessoas (inter-
subjetividade). Resolvemos, portanto, fazer uma pesquisa de opinifio para avaliar preferéncias, a qual

foi realizada da seguinte forma:
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Visto que uma imagem perde muito em sua resolugdio quando imprimida, decidimos fazer
a pesquisa na tela do proprio computador. Para tal, cada imagem deveria ter um nome diferente, que
ndo indicasse nem qual método foi utilizado nem qual sua qualidade. Por este motivo, foram
sorteadas 4 letras do alfabeto para cada imagem, utilizando-se um gerador de numeros aleatorios,
Na Tabela (A.1) do Apéndice, podemos ver qual nome foi associado a cada imagem. Em seguida,
sorteamos 8 seqiiéncias nas quais as imagens seriam mostradas. Isto foi feito para verificar se a
ordem em que as imagens eram apresentadas afetavam o resultado. As seqiiéncias encontram-se na
Tabela (A.2) do Apéndice.

A entrevista durava cerca de 40 minutos por pessoa, e era feita da seguinte forma:
sorteavamos uma seqiéncia a ser utilizada e ordenavamos as imagens segundo este sorteio. A cada
imagem mostrada a pessoa falava se era melhor ou pior que alguma das imagens anteriores ¢
seqiencialmente as anteriores iam sendo mostradas até que a pessoa a colocasse na posigio
correspondente a sua qualidade (por exemplo, as imagens mais a direita eram melhores). Ao final,
da pior para a melhor imagem, as pessoas passavam dando notas de 0 a 10, que podiam ser iguais
e modiftcar a ordem ja estabelecida - para o caso de se desejar efetuar eventuais corregdes. Apos
entrevistarmos 24 pessoas, padronizamos suas notas. As respostas dos questionarios encontram-se
no Apéodice A.

A partir das notas padronizadas, procuramos ver se havia alguma separagdo das respostas
por pessoa, ja que aproximadamente 50% das pessoas entrevistadas alegavam nunca terem
trabalhado com imagens em computador. N&o houve separagfio que se mostrasse relevante. Por este
motivo, calculamos a média e a mediana das notas por imagem e as ordenamos tanto pela média

como pela mediana. Estes resultados podem ser observados na tabela (4.3.1):
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Tabela 4.3.1. Imagens ordenadas pela média das notas.

Imagem Média Mediana Imagem  Média Mediana
WAVS0 0,93 1,00 IPG35 062 0,67
WAVI0 0,88 0,94 WAVYS 0,56 0,56
FTQS0 0,85 0,83 FRACA 0,51 0,50
PG9S 0,84 0,85 FIQ70 | 0,47 0,50
1PGT5 0,82 0.85 pco | 045 0.43

FRCS 0,75 0,80 FFT90 %l 0.4 037
PG50 0,73 0,73 FRC6 | 0,3 0,26
FRAC2 0,71 0,75 FTQ90 | 0,23 0,24
FFT80 0,70 0,72 DCT95 0,20 0,17
DCT80 0,69 0,75 FET95 0,15 0,13
FTQ60 0,67 0,70 FRCS 0,06 0

FRAC3 0,66 0,70 - - -

Podemos ver que, por ambas as medidas, os resultados dessas ordenac¢fes ndo variam muito
entre si. Asshm, tomaremos as medias das notas como seu escore obtido na ordenagiio. Quanto mais
alto o escore, melhor sua qualidade visual. Adicionando esses valores correspondentes a cada
imagem como uma variavel adicional, desta vez obtivemos resultados positivos.

Utilizando o software estatistico S-PLUS, inicialmente construimos uma arvore de
regressdo” utilizando todas as variaveis, sendo que a variavel dependente era a que continha os
escores da tabela (4.3.1). De todas as varidveis, somente as varaveis V8, V9, V10, V11, V13 e V15
foram significativas para a construgfio da arvore. Como o erro (igual a 0,002763) era bem pequeno,
fomos eliminando varidveis e eventuais ramos da arvore até ficarmos com uma que dependia apenas
das varidveis V8, V11, V13 e V15, que correspondem a distdncia Ware e Hedges, t de Student,

atragfio e distincia 2 de Mathai. O erro correspondente a essa arvore final, vista a seguir (grafico

3% Uma arvore de regresséo pode ser vista como uma colegfo de varias regras dispostas sob a forma de uma

drvore binaria. Tais regras sdio determinadas por um procedimento conhecido como particionamento

trecorsivo. Mais informagdes podemn ser obtidas em:

Statistical Sciences, S-PLUS Guide fo Stafistical and Mathematical Analysis;, version 3.2, Seattle: StatSci,
a dimensiot: of Math Soft, Inc., 1993.
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4.44), fo1 correspondente a 0,0061;

v15 <0.0005075
v15 <0.0005075 v8 <0,873045
v13 < 01997855 ‘
| 0.1749
v13 <0.999645 0.1623 0.4323
0.8189
| V1100189265 Vi3 <0p29765
vi3<ol9oB26s  vil<od303875 6,[355 0.8080
i ] - ' ‘

0.4633 0.6417 04662  0.6043

Grafico 4.44. Arvore de Classificagfio Final.

Observando novamente a tabela (4.3.1), utilizamos o seguinte critério:

escore <= (,30: qualidade ruim
0,30 < escore <= 0,60: qualidade média
0,60 < escore <= 0,70; qualidade boa

escore > (,70: qualidade dtima,

Quadro 4.1. Critério para Transformagfio do Escore em uma Medida
Qualitativa,

A partir deste, testamos nossas observagdes na arvore. Utilizando o ponto médio de cada
intervalo acima, através de sua multiplicagdo com o percentual observado na classe, estimamos o
escore ¢ a qualidade para cada imagem. O resultado dessas operagdes pode ser visto na tabela

(4.3.2):
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Tabela 4.3.2. Percentuais de classificagio em cada qualidade e escore estimado,
T

Imacenm : Percentual de Classificacdo em cada Qualidade |  Score Score
¢ | Otima Boa Média Ruim | Original Estimado

WAVS0 ii 0,9961 0,0039 0 0 lI 0,9347 | 0,8492
WAVI0 09102 0,0898 0 0 | 08766 | 08320
FTQ50 | 0,9961 0.0039 0 0 r 0,8504 | 0,8492
PG9S | 0,9961 0 0,0039 0 | 08406 | 08484
PG7S ‘ 0,6250 0,3711 0,0039 0 | 08242 00,7742
FRC8 '| 0 0 0 1 | 07545 ©0,1500
PGS0 | 0,1875 0,8086 0,0039 0 | 0,7306 |  0,6867
FRAC2 | 0,1133 0,8867 0 0 L 0,7067  0,6726
FFT80 [ 0,3633 0,6328 0,0039 0 [ 0,6994 0,7218
DCT80 \ 0,7383 0,2578 0,0039 0 | 0,6943 0,7968
FIQ60 . 0,4609 0,5391 0 0 C0,6695 0,7422
FRAC3 l 0,0430 0,9297 0,0273 0 \: 0,6624 0,6531
IPG35 0 0,8672 0,1328 0 . 0,6185 0,6234
WAV95 ‘ 0 0,4609 0,5391 0 0,5593 0,5422
FRAC4 | 0 0,750 0,2500 0 0,5097 0,6000
FTQ70 ‘ 0 0,2773 0,7227 0 0,4684 0,5055
DCTS0 | 0 0 1 0 0,4548 0,4500
FFT90 . 0 0 1 0 0,3988 0,450
FRC6 | 0 0 0 1 | 02983 | 0,150
FTQ90 %.1 0 0,0625 0,9375 0 L 02258 | 04625
DCT9S | 0 0 0,0078 0,9922 J 0,1956 . 0,1523
RFT95 '| 0 0 0,0156 0,9844 i| 0,1486 | 0,1547
FRCS | 0 0 0 1 | 0,0600 | 0,1500

Observando os percentuais de observagdes de cada imagem classificadas em cada
qualidade, podemos ver que estes se aproximam muito da situagdio esperada. Esses percentuais
podem ser considerados uma medida de distorgfio e s6 ndo foram eficientes para classificar as
imagens obtidas pelo método de fractal, denotadas por FRC. Nestas imagens, como j4 pudemos ver,
apesar das melhores parecerem visualmente muito boas, temos o problema dos valores das distincias

calculadas sobre os blocos terem sido mwto altos. Sendo assim, a d4rvore nfio conseguiu conciliar



Capitulo 4  Andlise dos Resultados 130

essas diferencas com a qualidade das imagens. Para tentar criar um escore a partir desse percentual,
multiplicamos o percentuat obtido em cada qualidade pelo ponto médio desta (ver quadro 4.1). O
escore obtido pode ser visto na Gltima coluna da tabela (4.3.2) e, como se pode observar, ele nfio se
aproxima muito do escore original obtido da tabela (4.3.1) apesar de poder ser considerado uma
medida de distor¢iio. Observe que na tabela (4.3.2) a ordem de apresentagfo das imagens
corresponde 4 ordem do escore original. A esta medida de distorgio encontrada chamaremos MAR

por ser baseada no método da arvore de regressdo.

Além da abordagem através da arvore de regressio, outro tipo de anélise baseada em
componentes principais também produziu resultados satisfatorios. Inicialmente fizemos o calculo
das componentes principais utilizando todas as variaveis. Fazendo o grafico das duas primeiras
componentes principais que correspondiam a 73,53% do total da variacio (grafico 4.45), vimos que
existia uma certa separagdo ¢ ordenagfo principalmente em relagfo 4 média da componentes por
imagem,

Por esse motivo, vimos que, se tomadssemos a média ou a mediana das varidveis por
imagem e fizéssemos uma regressfo stepwise onde a variavel preditora fosse o escore obtido através
da pesquisa de opinifio, poderiamos obter um modelo que fosse um bom preditor do escore. Note-se
que as imagens correspondentes a FRC nio foram incluidas pois a sna inclusio prejudicava a analise
dos resultados. Seus dados serdio incluidos novamente no momento de teste do método. Como ao
fazermos o modelo com a mediana e a média os resultades eram muito parecidos, optamos por
trabalhar com a média. Acrescentando os quadrados das médias no modelo, o melhor modelo

(polinomial) obtido foi:

SCORE - 0,8229 + 505,01578 7, « 24778 V,” - 188460628 ¥, - 0,1603 ¥,

onde ¥ corresponde 4 media do valor de cada variavel.
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Grifico 4.45. Grafico das Duas Primeiras Componentes Principais.

O R? ajustado foi de 0,9406. Observando os valores preditos ao lado dos originais na tabela
(4.3.3), vemos que esse modelo produz uma medida de distor¢do que, apesar de apresentar alguns
erros com relagdio as imagem produzidas pelo metodo de fractais, possui uma performance razoavel.
A esta medida chamaremos MR, ja que ¢ uma medida de distor¢do baseada no método de regressio.

Tabela 4.3.3, Escore predito e o original ordenados segundo o valor predito exceto para as imagens FRC's.

Imagem \ Score Predito Score Original | Imagem Score Predito  Score Original
WAVSO | 0,9445 0.9347 FRAC4 0.6082 05097
PG9S | 0,9033 0,8401 FTQ70 0,5815 0.4684
IPG75 0,7896 0,8242 WAV9S 0.5302 0,5593
WAV90 0,7887 0,866 DCT90 04616 0.4548
FTQS0 0,7637 0.8504 FFT90 0,4004 0,3988
DCTS0 0,7121 0.6943 FTQ90 0.3449 0,2258
JPG30 0,7084 0,7306 DCT95 0,1812 0,1950
FTQ60 0,7054 0,6695 FFT95 0,1618 0.1486
FRAC3 0,6736 0,6624 FRCS 141,313 0,0600
FFT80 0,6720 0,6994 FRCO 31,6874 0,2983
FRAC2 0,6560 0.7067 FRC8 5,5325 0.7545
IPG35 | 0.6541 0.6185 - - ~
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ApoOs essa ultima analise, estavamos ja com duas medidas de distorgdo. Antes de
continuarmos a procura de outras medidas de distor¢do através de outros tipos de abordagens,
mostraremos um resultado interessante:

Enquanto procuravamos uma medida de distorgdo atraveés da abordagem geral e por blocos,
observamos que, se puséssemos esse dados numa andlise discriminante candnica para
discriminarmos as imagens, os erros de ma classificagdo seriam muito pequenos. Diante de tal fato,
através de uma analise stepdisc, ordenamos as varidveis segundo sua ordem de importancia e as
fomos eliminando até alcangarmos um resultado onde os erros de ma classificagdo fossem
aceitaveis. Isto aconteceria quando tivéssemos imagens de qualidade praticamente iguais sendo
confundidas. O resultado foi um modelo linear discriminante contendo as variaveis V7, V8, V9 e
V11 e cuja taxa de ma classificagdo foi de 17,29 %. Os resultados dessa analise se encontram na
tabela (4.3 4), cuja primeira coluna traz as imagens as quais as observag¢des pertenciam e a primeira
linha traz as imagens em que elas foram classificadas.

Analisando a tabela (4.3.4), vimos que algumas imagens tiveram uma taxa de acerto muito
grande, ou seja, boa parte das observagdes foram bem classificadas. Olhando agora as imagens que
tiveram muitos erros de ma classificagdo, notamos que tais erros corrrespondem, na grande maioria
das vezes, a classificagdo das observagdes em imagens que possuiam mesma qualidade visual. Isto
mostra que esse modelo discriminante para separar essas imagens foi bom, ja que a maioria dos erros
apresentados ja eram esperados devido as observagdes visuais ja feitas sob essas imagens.

Apesar desse bom resultado, tal modelo ndo distingue entre os grupos de imagens qual
grupo ¢ melhor ou pior, inviabilizando, pelo menos por enquanto, a obtengdo de uma medida de
distorgdo a partir deste. Talvez em um trabalho futuro possamos obter algum resultado que seja util

na procura de medidas de distor¢do para avaliarmos os métodos de compressdo de imagem.



Tabela 4.3.4. Resultados da analise discriminante.

| DCTBO DO pOTYS FIOSH Fro6l FTQ70 FTQY0 FFIBO FFr90 FFTIS JPG3S PGS0 JPGTS JPGYS FRAC2 FRAC3 FRACY FRCS  FRC6 FRCE WAVED wav90 wav9s
DCT80 | 84351 0 0 0 0 0 0 13,73 0 0 o 0 0 0 0 1,96 0 0 1] 0 0 0 0
nerop | 0 8627 0 0 0 0 0 0 13,33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
DCT9s | O 0 65 88 0 0 0 0 4] 0 33,12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
FIQs56 | 0 0 0 1060 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4] ] 0 0 0 0
FTQ60 | O 4] 0 1333 7412 1255 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1]
Q70| 0 0 039 1647 7i6 1098 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Fro9d o 0 0 0 039 149 BT 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 o 0 0 1] ]
FrT80 | 824 0 0 0 0 0 0 84,31 8] 0 118 0 0 o 0 0,39 471 0 0 0 0 0 .18
FETI0 (] IB43 ] 0 0 0 0 0 6LIR 039 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0
FETH5 (] 0 56,86 0 0 0 0 0 0 43,14 0 0 0 0 O 0 0 0 o 0 0 0 0
wPG35| O ] 4] 0 0 0 0,78 0 1] 0 9137 0 ] 0 078 5,88 0 il 0 0 0 0 118
JPGSH 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 078 9529 4] 0 353 039 0 0 0 0 0 0 0
IPGTS 0 0 0 0 0 0 6,27 0 0 0 0 118 9255 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4]
wG9s o ] 0 4] 0 078 1,18 0 0 0 0 1] 0 o%.04 (8] 0 0 0 0 4] 0 0 0
FRAC2| O o 0 0 0 0 0 0 4] 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
FRAC3| O 0 0 0 0 0 0 10,59 0 0 0 0 0 0 0 4000 35,69 [¢] 0 0 0 13,73 0
FRACH o 0 0 0 0 8] 0 0 0 0 0 ] [¢] 0 0 16,86 66,27 4] 0 o 0 0 16,86
FRCS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] [¢] 0 a (] 0 100 o 0 0 0 0
FRCG 0 0 0 0 o 0 0 0 0 4] 0 0 0 0 0 0 0 0 14y 0 0 0 0
FROCE a 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
WAVBD 0 0 0 0 0 0 0,39 0 0 0 [ i} 0 0 0 0,39 0 0 0 0 9725 1.96 0
WAVSD O 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8,63 0 0 0 ¢] 0 9137 b
wavosl o 0 4] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 40,39 0 0 0 0 ) 36,61

sopmynsay sop asyjpuy  f opnpdn)
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4.4 Estudo da Qualidade de Bordas ¢ Texturas

Como vimos no capitulo 3, neste trabalho vamos extrair as bordas das imagens utilizando
trés metodos, o de bordas finas, o do chapéu mexicano ¢ o do filtro de Roberts. Ao aplicarmos esses
algoritmos nas imagens vimos que as imagens resultantes eram formadas apenas por duas cores,
preto e branco. Considerando tudo que se apresentava na cor preta de borda, estavamos interessados

na analise da seguinte tabela de erros para cada imagem:

- Imagem Reconstruida

- Bordas Nio Bordas
Imagem [~ .
Bordas a b
Original :
Nio Bordas c d

Os principais erros de interesse eram o percentual de pixels que eram bordas na imagem
original € se tornaram ndo bordas na imagem reconstruida (p,), o percentual de pixels que eram ndo
bordas na imagem original e se tornaram bordas na imagem reconstruida (p,)e ataxatotal deerro (p,).

O calculo dessas trés proporgdes € dado por:

b B [4 P - C+d
3 gibsced

Para cada tmagem, aplicamos os trés algoritmos para detecgfio de bordas obtendo para cada
uma trés tipos de bordas. Em seguida, para cada, calculamos essas trés proporgdes. A partir desses

dados, da mesma forma que anteriomente, construimos uma arvore de regressdo onde a variavel



Capitulo 4 _ Andlise dos Resultados 135

preditora era o escore original da tabela (4.3.2). O resultado foi uma arvore formada somente por
dois percentuais, pr2 correspondente 4 proporgiic p, nas imagens resultantes dos aigoritmo de
Roberts para extragio de bordas ¢ pblque corresponde & proporgfio p, nas imagens resultantes do

algoritmo de bordas finas, O erro foi de 0,0305 ¢ a drvore pode ser vista no grafico (4.46).

P2 2032365

pbl <0,72965
0.3784
|

0.8350 0.6047

Grifico 4.46, Arvore de Regressiio para Andlise de Bordas.

Como nessa arvore temos trés classes diferentes, vamos considerar as imagens cujos
resultados estiverem na folha de valor 0,3784, imagens de qualidade ruim, imagens que estiverem
na folha de valor 0,6047 de qualidade boa ¢ as restantes serfio de 6tima qualidade. Seguindo essa
regra classificamos nossas imagens e o resultado se encontra na tabela {(4.4.1). Como se pode
observar, como medida de distorgio, essa medida baseada em bordas ndo € muito eficiente. Apesar
de classificar bem algumas imagens, ela deixa algumas como FTQ90, FTQ50, FRAC4 € FRAC2 com
a mesma classificacfio o que seria inaceitavel se pensarmos que desejamos obter uma medida de
distorgdo que scja razoavelmente eficiente.

Como a abordagem da arvore de regressdo néio se mostrou eficiente, procuramos entéo

encontrar um modelo de regressdo que pudesse estimar o escore. No entanto, apesar dos esforgos,
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ndo encontramos nenhum modelo que desse uma boa aproximagdo para o escore, possivelmente

porque os algoritmos para bordas ndo sdo suficientemente eficientes.

Tabela 4.4.1, Qualidade estimada através do método de analise de bordas.

Imagem Qualidade Estimada Imagem Qualidade Estimada
DCT80 roim FTQ60 boa
DCT0 ruim FTQ70 boa
DCT95 ruim FTQ90 boa
FFT80 otima FRAC2 boa
FFT90 ruim FRAC3 boa
FFT95 ruim FRAC4 boa
WAVS(0 otima JPG35 boa
WAVO0 Otima PG50 boa
WAVOS hoa JPGTS otima
FTQ50 boa IPGOS " Otima

Em vista desses resultados, partimos ao estudo das texturas. Como vimos no capitulo 1,
uma imagem ¢ formada por varias texturas distintas. A nossa idéia de procurar uma medida de
distorglio pesquisando somente as texturas da imagens estava relacionada ao fato de que cada
método de compressdo afeta as imagens de maneira distinta. Sendo assim, as texturas de cada
imagem também deveriam sofrer a mesma alteragfio. Selecionamos as texturas da imagem como
mostrado na figura (3.4) do capitulo 3 e, para cada imagem reconstruida, calculamos as distincias
entre a textura original e a reconstruida. No entanto, a principal dificuldade encontrada foi que as
amostras de texturas eram muito pequenas, fornecendo-nos poucos dados. Por esse motivo, ao inves
de procurarmos uma medida de distorgdio entre as texturas, resolvemos aplicar as duas tltimas
medidas encontradas para estudar essas texturas. Aplicando a medida MAR (correspondente 3 &rvore
de regressdo) aos dados das distancias calculadas em blocos de tamanho 2*x2* obtivemos, como
anteriormente, a proporgéio de blocos classificados em cada qualidade e, a partir desses dados,

estimamos um escore como mostrado na tabela (4.4.2).
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Tabela 4.4.2, Escore Estimado para as Texturas.

I TeXtura [

Imagem 1 2 3 4 5 6 7
DCT80 | 0,8000 0,8100 00,7333 0,8056 0,8000 0,7500 0,7500
DCT9C | 0,8000 0.8100 0,5000 0,6278 0,8000 0,7500 0,7500
DCTYS | 0,8000 0,8100 0,5000 0,4500 0,8000 0,7500 0,7500
FFT80 | 0,8000 0,8100 0,6333 0,8056 0,8000 0,7500 0,7500
FFT90 | 0,8000 0,8100 0,5000 0,5389 0,8000 0,7500 0,7500
FFTO5 0,8000 0,8100 60,5000 0,4500 0,8000 0,7500 0,7500
WAVE0 | 0,8000 0,8100 0,8000 0,8056 0,8000 0,7500 0,7500
WAVS0 | 0,8000 0,8100 0,8000 0,7167 0,8000 0,7500 0,7500
WAVSS | 0,8000 0,8100 0,5000 0,4944 0,8000 0,7500 0,7500
FRC5 0,6500 0,6500 0,6500 0,6500 0,6500 0,6500 0,6500
FRCO 0,7667 0,7300 0,6500 0,6500 0,6500 0,6833 0,7500
FRC8 0,8000 0,8100 0,6667 0,8056 0,8000 0,7500 0,7500
FRAC2 1 0,8000 0,8100 0,5333 0,3389 0,8000 0,7500 0,7500
FRAC3 | 0,8000 0,8100 0,5333 0,5389 0,8000 0,7500 0,7500
FRAC4 | 0,8000 0,8100 0,5333 0,5833 0,8000 0,7500 0,7500
G35 0,3000 0,8100 0,5000 0,5389 0,8000 0,7500 0,7500
PG50 | 0,8000 0,8100 0,5667 0,6722 0,8000 0,7500 0,7500
JPGT5 0,8000 0,8100 0,7000 0,7611 0,8000 0,7500 0,7500
PGS | 0,8000 0,8100 0,8000 0,8056 0,8000 0,7500 0,7500
FTQ50 | 0,8000 0,8100 0,7000 0,8056 0,8000 0,7500 0,7500
FTQ6G | 0,8000 0,8100 0,7000 0,8056 0,8000 0,7500 0,7500
FTQ70 | 0,8000 0,8100 0,5667 0,6722 0,8000 0,7500 0,7500
FTQ90 | 0,8000 0,8100 0,5000 0,5833 0,8000 0,7500 0,7500

Observando esse resultado por textura, vimos que as texturas 1, 2, 3, 6 ¢ 7 foram sempre

bem reconstruidas, com excegfio das correspondentes imagens FRCS e FRC6, lembrando que estas

texturas correspondem 4 faixa do chapéu, pele do ombro, fundo da 1magem, detalhe branco e

chapéu. Observando estas texturas nas imagens originais, vimos que, de fato, elas foram pouco

afetadas. As texturas 3 e 4, correspondentes ao detalhe do chapéu e ao cabelo, foram afetadas de

formas distintas pelos métodos de compressdo. No entanto, em geral, 4 medida que a qualidade da

imagem melhorava, estas também eram melhor reconstruidas.
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Voltando ao caso das imagens FRCS e FRC6, vimos que as fexturas nestas imagens
realmente ndo s¢ apresentavam boas, € portanto o resultado era esperado.

Em seguida, aplicamos a medida MR as texturas. No entanto, ndo conseguimos obter
resultados satisfatorios pois agora o escore obtido no diferenciava a qualidade entre as texturas.

Possivelmente esse resultado esta associado ao fato das amostras terem sido muito pequenas.

4.5 Comparacio dos nossos Resultados com o PNSR

Uma vez tendo concluido a procura de medidas de distorgdo, passamos & comparagéo de
nossos resultados como PNSR. Os resultados do caleulo do EQM, e o PNSR entre a imagem original
e a reconstruida juntamente com os escores obtidos pelas nossas medidas de distor¢éo encontram-ge
natabela (4.5.1).

Inicialmente, ordenando o PNSR com relagio a qualidade das imagens, vimos que através
desse indice a melhor imagem era a FTQS50. Comparando essa ordem com a obtida na tabela (4.3.1),
observamos que o principal problema surgido fora com relag8io ds imagens correspondentes ao
método fractal, referenciadas como FRC. Além disso, as imagens WAV80 ¢ WAVI0 pelo PNSR nio
sdo mais consideradas as melhores. B interessante observar que, para as piores imagens, FFT95,
DCTY35, FTQ90, FFTY0 e DCTY0, essa ordem foi muito proxima em ambos 0s métodos.

Comparando entdo o PNSR com as nossas medidas de distorgfio obtidas, podemos ver que,
em relagiio a ordem de classificagiio das imagens em termos de qualidade, a medida obtida através
da arvore de regresséo apresentou resultados semelhantes aos do PNSR.

Com relagéio a outra medida, baseada na regresséo, vemos que esses resultados ja ndo
foram tdo proximos. Podemos ver que, assim como o PNSR, nossas medidas ndo souberam

classificar bem as imagens FRC8, FRC6 € FRCS. No entanto, 0s escores estimados por nossas medidas

de uma maneira geral se aproximaram mais dos escores obtidos através da medida subjetiva. Sendo




Capitulo 4  Aniilise dos Resultados 139

assim, podemos concluir que 0 PNSR néo ¢ uma medida tdo boa, pois seu desempenho com essas

imagens foi apenas razoavel.

Tabela 4.5.1. Valores do EQM, PNSR e as duas medidas de distor¢io encontradas.

Imagem EQM PNSR MAR MR
FTQ50 5,75 40,534 0,849 0,764
1695 5,83 40,474 0,848 0,903
WAVS0 8,46 38,867 0,849 0,945
FTQ60 9,22 38,483 0,742 0,705
DCT80 9,89 38,178 0,797 0,712
FFT80 12,39 37,200 0,722 0,672
PG5 12,43 37,186 0,774 0,789
WAV0 12,49 37,165 0,832 0,789
FTQ70 14,82 36,422 0,505 0,582
FRACZ 15,34 36,272 0,673 0,656
FRAC3 16,56 35,940 0,633 0,674
PGS0 16,94 35,842 0,687 0,708
FRACA 18,08 35,559 0,600 0,608
WAV9S 2192 34,722 0,542 0,530
PG35 22,04 34,699 0,623 0,654
DCTH0 23,08 34,498 0,450 0,462
FFT90 26,85 33,841 0,450 0,400
FTQ90 28,09 33,645 0,463 0,345
DCTYS 46,25 31,479 0,152 0,181
FFT95 49,37 31,196 0,154 0,162

FRCS 99,42 28,156 0,150 5,533
FRC6 340,08 22,815 0,150 31,687
FRCS 726,89 19,516 0,150 141,313
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5.1 Discussio dos Resultados Obtidos ¢ Conclusio

O objetivo principal deste trabatho foi encontrar novas medidas de distor¢fo estatisticas,
que pudessem avaliar a qualidade de algoritmos de compressdo. Inicialmente, escolhemos quatro
tipos de algoritmos: 0s que se baseavam na Transformac@o Cosseno Discreta, na Transformada
Riépida de Fourier, na Transformada Wavelets e em Fractais. Em seguida, a partir desses algoritmos,
geramos 23 imagens que se dividiam em trés grupos de qualidade visual: as muito boas, as médias
e as ruins. Produzindo imagens com tipos de degradagdo levemente distintos, os algoritmos nos
permitiram testar as varias medidas sob diferentes aspectos.

Eim seguida, comegamos a nossa procura em quatro grupos diferentes de medidas: medidas
de distincia, medidas de informacgio, medidas para andlise descritiva e medidas de avaliagéo de
texturas e bordas. Selecionando vérias medidas de cada grupo, especificamos o tipo de abordagem
a ser utilizada para a aplicagio de cada uma. Dos trés primeiros grupos, escothemos 20 medidas para
serem aplicadas nas imagens na “abordagem por blocos”, que consista em trabalharmos com a

imagem dividida em blocos, aplicando as medidas sobre estes. Numa abordagem referenciada como
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“abordagem geral”, aplicamos uma medida de distincia (distincia de Mahalanobis) as imagens em
sua forma original. Este mesmo tipo de abordagem foi utilizada na aplicagdo das medidas
pertencentes ao quarto grupo (medidas para avaliar texturas e bordas).

Iniciamos as analises trabalhando com as medidas dos trés primeiros grupos. Apesar das
varias tentativas de encontrar uma medida dentre as selecionadas, ndio obtivemos nenhum resultado
que considerassemos satisfatdrio. Nenhuma medida conseguia explicar a variabilidade existente
entre as imagens com diferentes graus de qualidade visual. Observando os graficos gerados, notamos
que algumas imagens, ao invés de apresentarem uma degradagio uniforme em sua qualidade,
apresentavam apenas alguns detalhes muito mal reconstruidos. Para contornar esse problema,
passamos a trabalhar apenas com as observagdes mais afetadas pelos métodos, criando assim um
novo conjunto de dados a partir do original.

As anahse feitas sobre esse novo conjunto apresentaram resultados significativamente
melhores. Por este motivo continuamos a procura de uma nova medida, utilizando técnicas como
analise de componente principais, anilise de regresso, analise discriminante e arvore de regressio.
Todas as possiveis medidas foram aplicadas as imagens selecionadas.

Apés algumas analises terem sido fettas, notamos que nfio havia consisténcia nos
resultados: uma mesma imagem era classificada como boa por uma medida e como ruim por outra.
Uma pesquisa de opinidio mostrou-se a melhor opgiio para a solugdo deste problema. Através dela,
foi possivel obter uma medida subjetiva de qualidade que foi utilizada como referéncia para as
outras. Com a ajuda desta, encontramos duas novas medidas de distorgdio estatisticas.

Ao aplicarmos essas medidas sobre nossas tmagens, obtivemos resultados muito
semelhantes aos produzidos por nossa medida de referéncia. Essas medidas receberam os nomes de
MAR e MR por terem sido obtidas a partir do método da arvore de regressiio e do método de
regressdo, respectivamente. Estes modelos utilizavam varidveis associadas as 20 medidas estatisticas

propostas, sendo cada que cada um utilizou diferentes variaveis. Além disso, pelo menos uma
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medida de cada um dos trés grupos (medidas de distncia, medidas de informagfio e medidas para
analise descritiva) foi considerada significativa para a obtenco desse resultado final, confirmando
a adequagdo da escolha desses grupos para o desenvolvimento do trabalho.

Analisando novamente os resultados obtidos por essas medidas quando aplicadas 4s nossas
imagens, ¢ comparando os resultados com os produzidos pela medida subjetiva, pudemos ver que
em geral essas medidas apresentaram uma boa performance, principalmente quando comparamos
os resultados acs obtidos utilizando as medidas classicas - PNSR e EQM. Isto nos permitiu chegar
4 conclusio de que nosso objetivo principal foi alcangado no sentido de termos conseguido
desenvolver novas medidas de distorgio estatisticas que permitissem avaliar objetivamente os

algoritmos de compressio de imagens.

5.2 Considerac¢des Finais

Ja haviamos mencionado no capitulo 1 a importancia das bordas e texturas de uma imagem.
Observando novamente as figuras selecionadas, vimos que algumas apresentavam sinais de
degradagfio nessas duas caracteristicas. Por esse motivo, se analisassemos a degradagdo destas duas
caracteristicas, possivelmente obteriamos outras medidas de distorgdo. Inicialmente, procuramos
uma medida que, a partir da observagio da degradago ocortida nas bordas, avaliasse a degradagio
que ocorria nas imagens, As medidas utilizadas para essa procura pertenciam ao quarto grupo de
medidas: medidas para avaliar texturas e bordas. Apos varas tentativas, a melhor medida encontrada
ndo apresenton resultados satisfatorios, ao contrario do que esperdvamos. Este resultado certamente
estd associado A falta de precisio dos métodos de avaliago de bordas utilizados, que ndo
conseguiram detectar as pequenas variagdes produzidas pelos diferentes métodos.

Procurando agora uma medida de distorgfio a partir da observacio da degradagfio

apresentada nas texturas, também néo obtivemos nenhum resultado satisfatorio. Possivelmente esse



Capitulo 5 Conclusio 143

este fato também estd associado A falta de precisfio das técnicas empregadas. Por esse motivo,
resolvemos aproveitar as amostras de texturas para testar nossas novas medidas, MAR e MR.
Aplicando-as as texturas, apos analisarmos os resultados, pudemos ver que a medida MR ndo
conseguiu distinguir os diferentes graus de qualidade das amostras, ao contrario do que aconteceu
quando aplicamos a medida MAR, que distinguiu-as muito bem. Os resultados da aplicacio desta
ultima medida aproximaram-se muito do observado visualmente. Deste resultado, podemos concluir
que as medidas estatisticas empregadas na construcio da medida de distor¢do MAR (Distancia de
Ware ¢ Hedges, t de Student (para a diferenga entre os blocos das imagens), Atragdo e Distancia 2
de Mathai) so mais sensiveis as degradacBes de texturas produzidas pelos métodos de compresséo.

Através da observacio de nossos resultados, vemos que a procura de novas medidas de
distorgdo estatisticas ¢ um tema que pode ser ainda muito explorado. A falta de tempo ndo nos

permitiu fazer mais pesquisas ¢ testar os resultados em outras imagens.
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Resultados da Pesquisa de Opinido
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A seguir apresentaremos os resultados da pesquisa de opinidio realizada de 16/05/96 a
25/06/96 no Laboratorio de Estatistica - IMECC (UNICAMP). Nas tabelas (A.1) ¢ (A.2) vemos 0s
codigos e sequéncias de apresentagdo das imagens. Nas paginas seguintes as tabelas, apresentamos

a respostas obtidas no momento da pesquisa.

Tabela A.1 Nome Codigo Associado a Cada Imagem.
Nome das Imagens

Original Codificado Original Codificado
dct80 ntuo fiq90 qvd]
det90 derp frac2 veax
det®3 XY frac3 hxtk
ff180 fewq frac4 ! cglb
{190 mph frcs | tnuw
ffios rvo frc6 . bvma
wavB0 vwuy frc8 ﬁl hngj
wav90 cjrv jpe3s \ mtiy

wav95s ohts ipgs0 : rwej
ftq50 cbnb ipg73 Ii luqv
ftq60 bigl ipgos | rvgk
ftq70 lhpj feath? | dmuii
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Tabela A.2 Seqiiéncias Sorteadas para a Amostra,
- Seqiiéncias
1 2 3 4 5 6 7 8

hxtk InXr luqv ohts vwij mxr Tvgk hixtk
derp ohts cjrv cjrv cjrv Twej dmii fewq
ntuo derp vwuj lhpy fewq rvgk irvn ntuo
cjrv VW muw VW] rvn veax mtiy Tvgk
veax cbnb mtiy biqgt luqv derp hxtk mtiy
fewq lhpy bvma rvgk hxtk bfgl bvma bvma
cgib lugv hngj hxtk rwej ohts cjrv cglb
vwuj dmii rvgk derp Thpj tnuw hngj lugv
ohts rvgk ntuo mtiy derp qydj bfql derp
rwej cglb wej hngj veax irvn tnaw bfgl
qvdj rrpb hxtk veax bfgl ntuo veax veax
mtiy fewq dmii dmii INXF crv ntuo rxr
XY biql derp TWE] qydj cbnb vwuj vWwuj
cbnb hvma thpj lugv cbnb bvma T™WE] TWE]
hngj hngj chnb cglb rpb thpj cbnb rrpb
dmii hxtk fewq rnxr ohts mtiy derp irvn
Jugy qvdj bfql fewq rvgk VW11 lhpj hng)
thpj tnuw irvn qydj tnuw dmii fewq qydj
irvn cjrv Xr ntuo hngj cglb rpb cjry
1rpb veax cglb cbnb dmii hngj mxt ohts
rvgk mtiy ohts rpb cgib luqv ohts Thpj
bfgt irvn rpb tnuw mtiy hxtk cglb dmii
bvma rwej qydj bvma ntuo ripb lugv ¢bnb
muw ntuo veax irvn bvma fewq qydj nuw
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questn® | seq n° 1

RNXR 23 3 RRPB 19 3 OHTS 12 3 BYMA 20 4

BFQL 1l 6 ~ NIUO M4 7  RVGK 10 7  CBNB 2 9
DCRP 18 5~ VEAX 7 8  FEWQ 6 9  HNGI 3 9

8
MITY 17 6 IRVN 21 2 TNUW 24 0 LUQV 4 8

HXTK 13§ RWEJ 15 7 IHPf 9 8 VWUl 8 8
QYDJ 22 3 CIRV 5 8 CGLB 16 G DMII i _1_9__
questn® 2 seq n° 5

RNXR 20 4 RRFB 18 5 OHIS 16 6  BVMA 19 4
BFQL I3 7 NIUO 6 8  RVGK 7 85 CBNB 4 9
DCRP 17 7 ~ VEAX 14 7  FEWQ 3 9 HNGI 9 8
MITY 10 7.5 IRVN 21 4 TNUW 23_" LUQV 5 8.5

3
HXTK 12 7 RWEl 15 7 LHPI 22 3  Vwul 2 10
7

QvbJ 24 0 CIRRV 1 10 CGLB _11_ ______ DMII 8 8
questn® 3 seq i 3

RNXR 22 15 RRPB 20 3 OHIS I3 35 BYMA 21 >
BFQL 14 35 NTUO 11 55 RVGK 6 65 CBNB 7 6
DCRP 19 3 VEAX 15 35 FEWQ 17 35 HNGI 6 65
MITY 8 6 IRVN 23 1 TNUW 24 0 LUQV 2 65
HXTK 9 6 RWE] 10 55 LHPI 12 4  vwul 4 7

QvDI 18 3 CRV 1 75 CGLB 16 3 DMO 3 7

questn® 4 seq n° 6

RNXR 23 3 RRPB 18 7  OHTS 20 8  BVMA 2i 8

BFQL 1 9 NTUO 13 7  RVGK 4 10 CBNB _7 10
DCRP 2 9 VEAX 3 9  FEWQ 12 7 HNGI] 11 9
MITY 15 6 RVN 2 2 TNUW 24 7 LUQV 10 9
HXTK 14 6 RWE] 6 10 LHPI 16 4 VWUl 9 10

QYDI 19 |1 CIRV 5 10 CGIB 17 1 DMI 8 10
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questn® 5
RNXR 20
BFQL 5
DCRP 17
MITY 13
HXTK _14_
QYD! 3
questn® 6_ -
RNXR 22
BFQL 9
DCRP 19
MITY 15
HXTK 7
QYDS 18
questn® 7
RNXR 22
BFQL 10
DCRFP 17
MITY 5
HXTK 15
QYDI 21
quesin® &

RNXR
BFQL
DCRP
MITY
HXTK
QYDJ

seg n°

RRPB
NTUO
VEAX
IRVN
RWEI
CIRV

seqn®

RRPB
NTUO
VEAX
IRVN
RWE]
CIRV

segn®

RRPB
NTUO

IRVN
RWEJ
CIRV

seqn®

RRPB
NTUO
VEAX
IRVN
RWEJ
CIRV

ERLA
33
1345
24 03
8 5725
1 65

A7 A
16
RN
23 2.5
s
ENE N

OHTS 15 375
RVGK 6 55
FEWQ 12 425
TNUW 24 3
LHPT 21 3
CGLB 18 4
OHTS 14 525
RVGK 12 55
FEWQ 2 7
LHPJ

CGLB 17 45
OHTS 14 a5
RVGK 6 6
FEWQ 12 425
™Uw - 23 1
LHP} 16 3,5
cGLB 13 3
OHTS 15 5
RVGK 6 174
FEWQ 12 57
TNUW 24 2
LHP] 18 42
CGLB 20 4

BVMA 19 3,73
CBNB 3 7
HNGI] 8 475

vwui 2 7

BVMA 21 3,75
CBNB 10 575
HNGI i1 575
Lueve Lo 7

vwur e 7
bMI 5 7

HNG) 4 525
Qv 2 6
VWUI 3 65
ODMI 9 55
BVMA 19 38
CBNB 7 7.2
HNGI 9 66
LUQv 8 67
VWET 3
pvn 4 83
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quest n®

RNXR
BFQL
DCRP
MITY
HXTK
QYDIJ

quest n°

RNXR
BFQL
DCRP17
MITY
HXTK
QYDJ

quest n°

RNXR
BFQL
DCRP
MITY
HXTK
QYDJ

quest n®

RNXR
BFQL
DCRP
MITY
HXTK
QYDJ

15

24

o

17

seqn’

RRPB
NTUO
VEAX
IRVN
RWEJ
CIRV

seq n’

RRPB
NTUQ
VEAX
IRVN
RWEJ
CIRV

seqn’

RRPB
NTUO

IRVIN
RWEJ
CIRV

seq n®

RRPB
NTUO
VEAX
IRVN
RWEJ]
CIRV

3

8 7
A8

2

_6 8

Jo B
4

18 65
16 7
115
B 5
9T
2 85
2
_____ 0 4
715
38
B 22
6 15
A

194
il 85
8
23 13
795

OHTS
RVGK
FEWQ
TNUW
LHE]
CGLB

OHTS
RVGK
FEWQ
TNUW
LHPJ
CGLB

OHTS
RVGK
FEWQ

LHPJ
CGLB

OHTS
RVGK
FEWQ

LHPJ
CGLB

BVMA
CBNB
HNGJ
LUQv
VWLUI
DMIE

BYVMA
CBNB
HNGI
LUQv
VWUJ
DMIL

BVYMA
CBNB
HNGJ
LUQV
VWUJ
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questn® 13
RNXR 22 3
BRQL 4 6
DCRP 18 5§
MTY 13 s
HXTK 16 3
QYDJ 19 45
questn® 14
RNXR 22 35
BEQL | 65
DCRP 18 45
MiTY 12 6
HXTK 2 6
QYD) 21 4
questn® 15
RNXR 22 4
BFQL 1 7
DCRP 18 5
MITY 13 6
BXTK 9 65
Qvpr 23 3
questn® 16
RNXR 22 45
BFQL 3 75
DCRP 17 5
MITY 15 55
BXTK _1 63
QYDI 20 4

seqn®

RRPB
NTUO
VEAX
IRVN
RWEJ
CIRV

seq n®

RRPB
NTUO
VEAX
IRVN
RWE]}
CIRV

seq n’

RRPB
NTUO
VEAX
IRVN
RWEJ
CIRV

seq n°

RRPB
NTUO
VEAX
IRVN
RWE]
CIRV

OHTS
RVGK
FEWQ

TN-[-IW P

LHPT
CGLB

OHTS
RVGK
FEWQ

TNUW E——

LHPI
CGLB

OHTS
RVGK
FEWQ
TNUW
LHPJ
CGLB

OHTS
RVGK
FEWQ
TNUW
LHPJ
CGLB

5
9 5.5
a2
14 45
7 s
8 65
365
16 65
2“3
o 55
156
6 65
L5 &
19 4
8 6
1845
T s
81
a3
19 45

BVMA
CBNB
HNGT
LUQV
VWUJ
DMI

BVMA
CBNB
HNGI
LUQv
VwuJ
DMI

BVMA
CBNB
HNGI
LUQV
VWUJ
DMI

BVMA
CBNB
HNGJ
LUQV
VWUJ
DMIL

20 ) _Ei
371
N
665
L

20 3R

9 65
BLLN N
1383
38
Ve T
20 45
165
10 65
BEREE
7 65
245
s 7
10 65
—
1265
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quest n®

17

RNXR 24
BFQL 7 _
DCRP 9

My 4
QYDF 22

questn® 18
RNXR 22
BEQL 6
DCRP 18
MITY 17
HBXTK 8
QyDl 21
questn® 19

RNXR 23
BFQL 13
DCRP 19
MITY 4
HXTK 10
QYDI 13
questn® 20
RNXR 22
BFQL 10
DCRP 20
MITY 16
HBXTK 15

QYDJ 18

seqn®

RRPB
NTUO
VEAX
IRVN
RWEJ
CIRVY

seqn®

RRPB
NTUO
VEAX
IRVN
RWE]
CIRV

seq n®

REPB
NTUO
VEAX
IRVN
RWEJ
CIRV

seq n°

RRPB
NTUO
VEAX
IRVN
RWEJ
CIRV

&
189
A
& __8&
23 8

148
1

Ay A
A
B3
116
9 7
N

20 4
A
22 2
8.7
8

N

OHTS __13_ ) _7
RVGK 1 9_
FEWQ 5 8§
TNUW 21 6
LHPJ _1__6__ ___9___
CGLB __11_ _E___
OHTS 16 6
RVGK. _5 ______ 6
FEWQ 14 7.
LHPS 75
CGLB 15 6 _
OHTS 15 4
RVGK 5 8
FEWQ 4 5
TNUW 24 2
LHPY 115
CGLB 16 5
OHTS 14 52
RVGK 3 ﬂ_
FEWQ 8 65
TNUW 24 4
LHF] 13 52
CGLB 17 53

BVMA 20 7
CBNB 17 10
ENGI 19 9
LuQv: 10 - 8
ywur 2 10
DMH

BYMA 20 4
CBNB 10 7
BNGI 4 6
Qv 3 6
VWU 12 T
pME T 6
BVMA 21 3
CBNB 12 7
HNGY ___@__ 8_
LUQV 28
vwur 38
pME 9 7
BVMA 21 43
CBNB 1 85
HNGI 11 62
WwQv s 7
VWUl 2 9
DMI 6 7




Apéndice A Resultados da Pesguisa de Opinido

questn® 21

RNXR 22 1
BFQL 4 75
DCRP 20 2
MITY 16 4
HXTK 13 5
QYDF 18 25
quest n® __21 )

RNXR 22 5
BFQL 12 65
DCRP 15 6
MITY 18 8
HXTK 1l 7
QYbDI 21 55
questn® 23

BFOQL
DCRP
MITY
HXTK
QYD]

quest n®

RNXR
BFQL
DCRP
MITY
HXTK
QYDJ

235
1
18 45
175
6.1
20 4

24
B35
12 475

19 425
552

15 429
20 4

seqn®

RRPB
NTUO

IRVN
RWE]
CIRV

seq n®

RRPB
NTUO

IRVN
RWEJ
CIRY

seq n”

RRFB
NTUO
VEAX
IRVN
RWEJ
CIRV

seq n®

RRPB
VEAX
IRVN

RWE}
CIRV

8

I8 425

8 5
10 465

.48

1345

3 568

OHTS 12
RVGK 11
FEWQ 5
TNUW 24
LHPY 15
CGLB 17
OHIS 13
RVGK 9
FEWQ 4
TNUW 24
LHP] 14
CGLB 17

OHTS _15
RVGK 10
FEWQ 13
INUW 24
LHPI 7
CGLB 16
OHTS 4
RVGK 6
FEWQ 9
TNUW 24
LHPT 17

CGLB 16

BVMA

CBNB
HNGJ
LUQV
VwuJ
DMI

BVMA
CBNB
HNGJ
LuQv
VWUl
DMIT

BYMA
CBNB
HNGI
LUQvV
Vw]
DMIT

BVMA
CBNB
HNGJ
LUQV
VWUJ

1_9 2
775
5. 6

6 7.
e
87
20 5

2. 2
lo 75
3.8
29
8 9
21 35
s
ERNE
28

1 8
S

21 375
15T
755
14433

475
2 56



