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Este trabalho 6 um relato das atividades do aluno Madhavan Srinivasan Vajapeyam, do 

curso de Engenharia Eletrica da Universidade Federal da Paraiba - Campus I I , durante o 

periodo de 01 de Outubro de 1999 a 29 de Fevereiro de 2000, integralizando uma carga 

horaYia total de 120 horas. 

O estagio foi realizado no Laboratorio de Automacao e Processamento de Sinais, do 

Departamento de Engenharia Eletrica, UFPB, Campus I I . Nesse laboratorio sao 

desenvolvidos trabalhos em varias areas, incluindo Processamento de Voz e de Imagens, 

Compressao de Sinais e Aplicacoes de Redes Neurais e Wavelets, envolvendo alunos de 

p6s-graduacao, iniciacao cientifica e estagidrios, sob a orientacao de professores 

responsive is. 

O presente trabalho esta" disposto em capitulos, em que cada um se refere a uma etapa 

do est£gio, e organizados em ordem cronol6gica de realizacao. 

O piano de estagio consiste nas seguintes etapas: 

• Etapa 1 : Revisao BibliograTica 

Transformada Wavelet; 

- Quantizacao Vetorial. 

c Etapa 2; Aplicacoes 

Compressao de Voz ; 

Compressao de Imagens. 

• Etapa 3: Elaboracao do relat6rio de descricao das atividades realizadas. 

O Capitulo 2 deste relat6rio faz uma introducao as wavelets, ressaltando suas 

principals caracteristicas e vantagens. No Capitulo 3 sao explorados e discutidos os 

conceitos de multiresolugao e fungdes de escalonamento, fundamentals na teoria de 

wavelets. No Capitulo 4 6 mostrado como sao feitas as implementacoes praticas das 

operacoes de decomposi?ao e sintese, utilizando filtros discretos. A revisao bibliogrdfica e 

concluida no Capitulo 5, que trata da Quantiza?ao Vetorial como um eficiente metodo para 

compressao de sinais. A etapa prauca do est&gio, correspondente as aplica?oes, e descrita 

no Capitulo 6, em que sao tambem apresentados e discutidos os resultados obtidos. 



Uma onda (wave) pode ser vista uma funcao oscilatoria no tempo ou espaco, como por 

exemplo uma sen6ide [1] . Atraves da analise de Fourier, um sinal pode ser decomposto 

como uma soma de senoides (ou exponenciais complexas). A serie de Fourier, (bem como 

a Transformada de Fourier) apresenta-se como uma ferramenta bastante uti l para andlise e 

desenvolvimento de aplicacoes de Engenharia, especialmente no estudo de fenomenos 

peri6dicos, invariantes no tempo ou estacionarios. 

Uma wavelet e uma "pequena onda", cuja energia esta" concentrada no tempo. A 

utilizacao de wavelets constitui uma alternativa bastante adequada para an&lise de 

fenomenos transitorios ou nao-estacionarios. Ela tambem apresenta carater oscilatorio, mas 

a decomposicao de um sinal como soma de wavelets permite analise simultanea no dominio 

do tempo e da freqiiencia. A Figura 2.1 ilustra um segmento de uma sen6ide e wavelet. A 

senoide (em virtude de oscilar entre - ° o < t < ) , apresenta energia infinita; a wavelet, por 

sua vez, apresenta energia finita. 

(a) (b) 
Figura 2.1: Sen6ide (a) e wavelet (b). 

As wavelets sao utilizadas numa expansao em serie, da mesma forma como € feito 

numa serie de Fourier. Como ja" se conhece, um sinal f(t) pode ser melhor analisado se 

expresso atraves de uma decomposicao linear por [2] : 

/ ( 0 = 2 , f l / ^ / W ' (2.1) 
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em que ai sao coeficientes reais de expansao e yrl (t) formam um conjunto de funcoes reais 

de t denominado de conjunto de expansao. Se a expansao (2.1) for unica, esse conjunto e 

denominado base da classe de fun$oes que ele representa. Se a base e ortogonal, entao os 

coeficientes podem ser calculados pelo produto interno: 

a •k ={f(t)Mt)) = jf(t)¥k(t)dt [2:,: 

ja que o produto interno entre quaisquer duas funcoes de uma base ortogonal e zero. Para a 

serie de Fourier as bases ortogonais lffk(t) sao sen(fcfiy) e cos(kco0t), e O)0 e a frequencia 

angular fundamental de oscilacao. Para uma expansao wavelet, constroi-se um sistema com 

dois parametros, de modo que (2.1) fica: 

ortogonal. O conjunto de coeficientes de expansao ajk e chamado de transformada 

wavelet discreta (DWT) def(t) e (2.3) e a transformada inversa. 

O conjunto de expansao wavelet nao e unico. Existem muitos sistemas que podem ser 

utilizados eficientemente, mas quase todos apresentam as seguintes caracteristicas 

gen^ricas [2]: 

1- Um sistema wavelet e um conjunto de blocos para construir ou representar um sinal 

ou funcao. E um conjunto de expansao bidimensional (em geral forma uma base) 

:.z u c l a s s e sceals ce z~:2, :v:. .ce::..:;ce;; 

2- A expansao wavelet da uma localizagao do sinal em tempo e em frequencia. Alem 

3- O calculo dos coeficientes a partir do sinal pode ser feito eficientemente. Em geral, 

o numero de multiplicagSes e adicoes presentes no cilculo de muitas 

(2.3) 

em que yf^it) sao as funcoes da expansao wavelet e geralmente formam uma base 
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transformadas wavelets cresce linearmente com o tamanho do sinal (TV). Na FFT, 

por exemplo, esse numero 6 maior, da ordem de N.logN. 

Enquanto que a s6rie de Fourier mapeia uma funcao unidimensional em uma sequencia 

unidimensional de coeficentes, a expansao wavelet mapeia em um conjunto bidimensional 

de coeficientes. E essa representacao bidimensional que permite dar uma localizacao do 

sinal em tempo e frequencia simultaneamente. 

Existem tres caracteristicas [2,3] que sao mais especificas as expansoes wavelet. 

1- Os sistemas wavelet de primeira geracao sao gerados a partir de uma unica funcao 

de escalonamento ou wavelet por simples translacao e escalonamento. A 

parametrizacao bidimensional 6 feita a partir da funcao iff if) (chamada de wavelet-

mae) por: 

¥hk(t) = Vlly{Vt-k) j.ke Z, (2.4) 

em que o fator 2 j n mant£m uma norma (energia) constante independentemente da 
escala j . 

2- Praticamente todos os sistemas uteis satisfazem as condicoes de multiresolugao. 

Isso significa que se um conjunto de sinais pode ser representado por uma soma 

ponderada de y/(t - k), entao um conjunto maior (incluindo o original) pode ser 

representado por uma soma ponderada de y/(2t - k). Em outras palavras, se os 

sinais b&sicos de expansao e seus passos de translacao forem estreitados pela 

metade, eles poderao representar uma classe maior de sinais de maneira exata ou 

dar uma melhor representacao de qualquer sinal. 

3- Os coeficientes de menor resolucao podem ser calculados a partir dos de maior 

resolu?ao atraves de um algoritmo em arvore, denominado banco de filtros. Isso 

permite um calculo eficiente dos coeficientes de expansao (tamb£m conhecidos 

como transfomada wavelet discreta). 
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A Figura 2.2 ilustra a translacao e o escalonamento de uma wavelet-mae, como 

mostrado em (2.4) . A medida que k muda, a localizacao da wavelet muda ao longo do eixo 

horizontal. Isso permite a representacao explicita de eventos no tempo ou espaco. A medida 

que j se altera, a wavelet muda de escala. Isso permite uma representacao diversificada de 

detalhe ou resolucao. E importante notar que enquanto a escala se torna mais fina (j maior), 

os passos de translacao sao menores. De modo a manter a clareza da Figura no eixo 

horizontal, apenas as wavelets para k - 1,5,9,... sao mostradas. 

j 

i > k 

1 2 3 4 5 6 7 8 

Figura 2.2: Translacao e escalonamento da wavelet Daubechies'4. 

A forma da wavelet-mae tambem pode ser modificada, e isso 6 feito durante o projeto 

de um sistema wavelet e permite que um conjunto represente bem uma certa classe de 

sinais. 

Para a maioria dos sistemas de expansao de sinais (como a serie e a transformada de 

Fourier), a base de expansao e escolhida, e entao as propriedades da transformada 

resultante sao analisadas. Para um sistema wavelet, essas propriedades sao definidas 

inicialmente e entao as funcoes de base sao obtidas visando atender aos requisitos pre-

estabelecidos. Dessa forma, um sistema wavelet pode ser projetado atender as necessidades 

particulares de uma determinada aplicacao. 

A analise wavelet 6 bastante adequada para sinais transientes, enquanto que a andlise 

de Fourier 6 mais adequada para sinais periodicos ou sinais estacionarios. Algumas 



propriedades que justificam a eficiencia e eficacia da analise wavelet para uma grande 

variedade de sinais e fenomenos sao [1] : 

1- O valor dos coeficientes de expansao diminui rapidamente com j e k para uma vasta 

classe de sinais. Isso significa que a base wavelet 6 uma base incondicional e esta 

propriedade torna a D W T adequada para aplicacoes envolvendo compressao de 

sinais, remocao de ruido e deteccao. 

2- A expansao wavelet permite uma descricao local mais exata do sinal e uma 

separacao de suas caracteristicas. Um coeficiente de Fourier representa uma 

componente de duracao infinita, de forma que eventos temporarios tern que ser 

descritos atraves de uma caracteristica de fase que permita cancelamentos ou 

reforcos. Um coeficiente wavelet, por outro lado, representa uma componente que 

ja" e por si so local e mais facil de ser compreendida. 

3- Wavelets sao ajustaveis e adaptaveis, devido ao fato de nao existir apenas uma 

wavelet. Dessa forma, elas podem ser projetadas para aplicacoes especificas, como 

jci mencionado anteriormente. 

4- Os computadores digitals sao bastante adequados ao calculo da D W T , cuja 

complexidade e menor que na FFT . 
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3. Mlyltiresolyffi® ® funqmB die EsoaloiniameiM® 

Tanto as interpretagoes matematicas quanto as pr&icas das wavelets sao melhor 

compreendidas atrav6s do conceito de resolugao. Para isso, comeca-se o estudo com uma 

fungao de escalonamento <p(t), tambem representada por <p(t), e em seguida define-se a 

wavelet y/(t). A formulacao multiresolucional 6 uti l para se representar sinais em que uma 

descricao em tempo-freqiiencia ou tempo-escala 6 desejada. 

Neste capitulo serao abordados inicialmente alguns conceitos Msicos de analise 

funcional e, em seguida, sera" mostrado como funcoes podem ser representadas atraves de 

funcoes de escalonamento e wavelets. Em seguida sera mostrado um exemplo simples de 

representacao em termos da fungao de Haar, que 6 uma wavelet bastante simples. O 

capitulo e finalizado com uma introducao a Transformada Wavelet Discreta e com o 

Teorema de Parseval. 

Ispa9@s d<B simiais 

De modo a entender-se a ideia de funcoes ou sinais sendo representados por somas de 

funcoes de escalonamento e/ou wavelets, serao apresentadas alguns conceitos e 

terminologias da analise funcional [1] . 

Um espago de fungdes 6 um espaco vetorial linear (de dimensao finita ou infinita) em 

que os vetores sao funcoes, os escalares sao numeros reais ou complexos, e a multiplicacao 

escalar e a adicao de vetores sao similares as operacoes em (2.1). O produto interno e um 

escalar a obtido atraves de dois vetores/(f) e g(t): 

a = (f(t),g(t)) = lf*(t)g(t)dt, (3 . -

com um intervalo de integracao dependente da classe do sinal em consideracao. Dois sinais 

sao ortogonais se seu produto interno for zero. 

Um espago importante em processamento de sinais e L 2 ( E ) . Este 6 o espago de todas as 

fungoes f(i) de quadrado integravel. Embora a maioria das definigoes apresentadas neste 
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capitulo se limite a que pertencam a L (R), muitos dos resultados valem para uma classe 

maior de sinais. 

:A'esoacc vetorial ae sinais 51, se cealcee: f't) c- 3 tes e/.tc-essc come 

/ ( f ) = ^ak(pk(f), o conjunto de funcoes<pk(f) e chamado de conjunto de expansao para o 
k 

espaco S. Se a representacao e unica, o conjunto e uma base. Alternativamente, pode-se 

partir do conjunto de expansao ou base e definir o espaco S como o conjunto de todas as 

funcoes que podem ser expressas por / ( f ) = ^ ak<pk ( f ) . Esse e o espaco gerado pela base. 
' k 

3.2 A Fung&Q 4® Eseateamrftsoito 

De modo a usar a id&a de multiresolucao, serd inicialmente defmida a fungao de 

escalonamento e a seguir a wavelet em termos desta. U m conjunto de funcoes de 

escalonamento e definido em termos de translates inteiras da fungao de escalonamento 

bdsica como 

(pk (t) = <p(t-k) keZ (pel2. (3.2) 

O subespago de L 2 (R) gerado por essas fungoes e definido como 

i}0 = Spank{(pk(t)}, (3.3) 

para todos os inteiros k. Isso significa que 

/ ( f ) = X ak<Pk ( f ) P a r a qualquer / ( f ) e &0. (3.4) 
k 

Em geral, pode-se aumentar o tamanho do subespago gerado mudando a escala de tempo 

das fungoes de escalonamento. Uma famflia bidimensional e gerada a partir da fungao de 

escalonamento blsica por translagao e escalonamento: 

<p ] k ( f ) = 2 / , 2 f > ( 2 J t - k) . (3.5) 

Desse modo, 

$j =Spank{(pjk{t)} (3.5) 
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para todos os inteiros k e Z. Isto significa que stf(t) e , entao pode ser expresso como 

f(t) = Jdak<p(2jt + k). (3.7) 

Para j > 0, o subespago gerado e maior pois * (r) e mais estreito e e transladado a 

passos menores, podendo, portanto, representar detalhes mais finos. Tem-se, portanto, uma 

maior resolugao do sinal representado. Para j < 0, <pjk (f) e mais largo e e transladado a 

passos maiores. Essas fungoes mais largas podem representar apenas inforrnacdes mais 

grosseiras. Neste caso, o espago gerado e a resolugao sao menores. 

3.3 AffiiDass Mludtoirssolydooal 

O requisito basico para a analise multiresolucional [4] 6 um aninhamento dos espagos 

gerados, de modo que 

... c # 2 C c ^ c ^ c ^ c . . . c L 2 , 

ou 

com 

escalonamento 

«5L_ = { 0 } , = L 2 . (3.10) 

LS oaixa resolugao 

tamb6m. Em virtude da definigao de , os espagos tern de satisfazer a condigao natural de 

f(t)ei}j <=> f(2t)ei}j+l, (3.11) 

le um espago sao simplesmente 

elementos do espago seguinte. A relagao entre os espagos gerados esta" ilustrada na Figura 

3.1. 
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(3.11), se (p{t) est i contido 

si 

'0 » 

so em termos de um< 

soma ponderada de deslocamentos de (p{2t) como 

= 2,, h{n)*42(p(2t - n), n e 

em que os 

denominados de coeficientes da fungao de escalonamento (ou filtro de escalonamento ou 

vetor de 

escalonamento constante, ou seja, j | ^ ( 0 | dt = \ *j2(p(t) dt. Essa Equagao recursiva e 

refinamento ou Equagao de analise multiresolucional. 

Figura 3.1: Espagos vetoriais aninhados gerados pelas fungoes de escalonamento. 

exemplo de fungao de 

de largura e altura unitarias, como mostrado na Figura 3.2 

(b(t) = 4>{2t) + <p{2t - 1) 

Figura 3.2 : Funcao de escalonamento de Haar. 

Pode-se observar facilmente que (p{2t) pode ser usado para construir^(0 fazendo 
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<p(t) = (p{2t)+(p(2t-l). (3.13) 

Isso significa que (3.12) e satisfeita com os coeficientes h(0) = 1/^2 , = 1 / ^ 2 . J£ a 

funcao de escalonamento Daubechies'4 mostrada na Figura 3.3 satisfaz (3.12) para h = 

{0,4830 0,8365 0,2241 -0,1294}. 

Figura 3.3: Funcao de escalonamento Daubechies'4. 

Em vez de serem utilizadas as funcoes (pjk (?) e aumentar-se j de modo tornar maior o 

subespago gerado, pode-se utilizar um conjunto um pouco diferente de fungoes y/jk (t) que 

gere as diferengas entre subespagos criados atraves de varias escalas da fungao de 

escalonamento [1]. Essas fungoes sao as wavelets. 

Ha varias vantagens em se requerer que as fungoes de escalonamento e as wavelets 

sejam ortogonais. Fungoes de base ortogonais permitem calculos simples dos coeficientes 

de expansao e, uma vez satisfazendo o teorema de Parseval, permitem um particionamento 

adequado da energia do sinal no dominio da transformada wavelet. O complemento 

ortogonal de em e definido como Wj. Isto significa que todos os membros de i}j 

sao ortogonais a todos os membros de Wj. Portanto 

para todos os valores apropriados de j , k,le Z. 
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acordo com 

= 0,e 

varios subespagos pod 

se see se pode fj, por exempio em j 

0 1 ^2 e f t c . . . (3.15) 

que pode ser 

W0 gerado pelas wavelets de t< 

^ = ^ o e W 0 , (3.16) 

tf2 = tfo0 W0® W,. (3.17) 

L 2 = tf0© W0@ W,0 ... (3.18) 

quando $ Q for o espago inicial gerado pela fungao de escalonamento <p(t -k). A Figura 3.4 

mostra o 

escalas. Tambem esta" ilustrado o fato de os espagos wavelet serem as diferengas disjuntas 

(exceto pelo elemento zero) ou compk 

WaJ-Wi -LWolVo V 3 D V 2 D V i D V 0 

Figura 3.4: Espagos vetoriais gerados pelas fungoes de escalonamento e wavelets. 

resosscac seeeee 

em j = 1U, 

L 2 = tf10© W10® Wu® 
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ou numa resolugao menor, como j = 5, resultando em 

L 2 = 5 0 W_5® W_4® ... (3.20) 

ou ate eliminando-se o espago da fungao de escalonamento, fazendo j = -<», de modo que 

L 2 = ...® W_2® W_,® W0® W{® W2® ... (3.21) 

Uma outra maneira de se descrever a relagao de^ 0 com os espagos wavelet e notando-se 
que 

W_® ... ® W_{ = $0 , (3.22) 

que mostra que a escala do espago de escalonamento pode ser escolhida arbitrariamente. Na 

pratica, ela e normalmente escolhida para se representar o detalhe de interesse mais 

grosseiro do sinal. 

Como as wavelets pertencem ao espago gerado pela pr6xima fungao de escalonamento 

mais estreita, &0c:W1, elas podem ser representadas por uma soma ponderada da fungao de 

escalonamento (p(2t) deslocada, segundo (3.12): 

y/(t) = ] T ( n ) 4 l ( p { 2 t - r i ) , neZ, (3.23) 
n 

em que (ri) e algum conjunto de coeficientes. Utilizando-se a condigao que as wavelets 

gerem a "diferenga" ou complemento ortogonal dos espagos, e que translagoes inteiras das 

wavelets sao tambem ortogonais, pode-se mostrar [1] que os coeficientes wavelet estao 

relacionados aos coeficientes da fungao de escalonamento por 

^ ( r t ) = ( - l ) ^ ( l - n ) . (3.24) 

A fungao gerada por (3.23) fornece o prototipo ou wavelet-mae y/(t) para uma classe 

de fungoes de expansao da forma 

¥j<k(t) = 2j,2

¥(2jt-k) 
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A wavelet de Haar associada a funcao mostrada na Figura 3.2 esta* mostrada na Figura 

3.5. Para essa wavelet os coeficientes em (3.23) sao M(0) = 1/V2 e hi(l) = -1/V2 , que 

satisfazem (3.24). 

tf(0 = <t>(2t) - 0(2* - 1) -

Figura 3.5: Wavelet de Haar. 

Na Figura 3.< 

sao/zi = {0,1294 0,2241 -0,8365 0,4830}. 

... j 

V.S 2 2.5 3 

Figura 3.6: Wavelet Daubechies'4. 

Disp5e-se agora de um conjunto de fungoes (pk(t)t ^ M ( f ) q u e pode gerar todo 0 

De acordo cor:: (3.18) qualquer fungao g(r)G L (R) pocc cr::: -/:/::::: 

g(t) = £ c ( ^ t ( 0 + £ 2Ld(j,k)yfuk(t), (3.26) 

ou seja, como uma expansao em serie em termos da fungao de escalonamento e das 

wavelets. O primeiro somatorio de (3.26) resulta em uma fungao que e uma aproximagao 

grosseira (de baixa resolugao) de g(t). A medida que indices j maiores sao incluidos no 

segundo somat6rio, uma resolugao mais alta e obtida, aumentando os detalhes. Esse 
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comportamento 6 similar ao da serie de Fourier, em que termos de maior frequencia contem 

os detalhes finos do sinal. 

Caso as funcoes de expansao (pk(t) e y/jk(t)formem uma base ortonormal, os 

coeficientes podem ser calculados atraves de 

c(k) = c0 (k) = (g (t), <pk (t)) = jg {t)(pk {t)dt (3.27) 

e 

dj (k) = d(j,k) = (gitWjAO) = \g(t)Wj,k (t)dt. (3.28) 

Oeve-se observar que em (3.26) foi utilizado 7=0 para a famflia de funcoes de 

escalonamento, mas ela poderia ser definida para qualquer j , conforme mostrado em 

(3.18), (3.19) e (3.20), por exemplo. 

Em 1910, Haar mostrou que certas fungoes compostas de pulsos quadr&ticos poderiam 

ser transladadas e escalonadas de modo a formar uma base para L [1] . Anos mais tarde 

descobriu-se que o sistema de Haar era de fato um sistema wavelet. 

Se a fungao de escalonamento for escolhida impondo-se a condigao de que ela seja 

diferente de zero apenas no intervalo 0 < t < 1, entao uma solugao simples para (3.12) e a 

fungao retangular 

f l s e 0 < f < l 

(3.23) e (3.24) a wavelet requerida 6 

[1 s e 0 < r < 0 , 5 

y/(t) = < -1 se 0,5 < t < 1 

0 caso contrario 

com apenas dois coeficientes diferentes de zero, h\(0) = II4l e h\{\) = - IIV2 



17 

O espago gerado por<p(t-k) e # 0 . O proximo espago em ordem crescente de 

resolugao e ^ , gerado por <p{2t - & ) , e que inclui & 0 . A medida que se aumenta o valor de j , 

o e s p a g o g e r a d o por (p{231- &)torna-se mais adequado para aproximar fungoes ou sinais 

por fungoes constantes cada vez mais estreitas. Dessa forma, Haar demonstrou que , quando 

j &j —» L 2 . 

As fungoes de Haar estao ilustradas na Figura 3.7: a primeira coluna contem o pulso de 

largura unitaria que gera$ 0 ; a segunda contem o pulso de largura igual a metade e sua 

respectiva translagao, necessarios para gera r^ ; a terceira coluna contem quatro translagoes 

de um pulso de largura igual a um quarto, e assim por diante. Isso mostra claramente como 

o aumento da escala permite que uma representagao de maior resolugao de um sinal seja 

obtida. 

i J 
4>(2H 

1 
-k) 

2 3 

1 l 

V0 

1 1 i — i 1 n 1 l 

V0 

1 1 
1 l 

V0 v, 

_ j — 1 _ _ n _ 

1 l 

V0 v, 

r n 1 n 
1 n 

1 n 
i n 

v 2 1 v3 

Figura 3.7: Fungoes de Haar de escalonamento que geram l}j. 

De modo a separar as componentes de alta e baixa resolugao, e conveniente usar 

wavelets. Usando a decomposigao ortogonal em $ 3 

1}3=1}2®W2. (3.31) 

Ou seja, existem dois conjuntos de bases ortogonais que geram o espago $ 3 : o primeiro, e 

composto pelas 8 fungoes de escalonamento para j = 3, mostrado na quarta coluna da 

Figura 3.7 e na primeira coluna da Figura 3.8; o segundo, apresentando as quatro fungoes 

de escalonamento para j = 2 e mais os detalhes contidos nas quatro wavelets para = 2, 

totalizando tambem 8 fungoes de expansao, ilustradas na segunda coluna da Figura 3.8. 
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j = 3 
n 

i - 2 

_ n 
tf>(4< - jfc) V A 

n 
V3 0(8t - fc) 

_n_ ! 0 r 

_ n 

V(4t - k) W 2 

• — T J 
V 3 = V2 * W A 

Figura 3.8: Fungoes de Haar de escalonamento e decomposicao wavelet para ft . 

O espago $ 2 pode ser tamb6m decomposto em 

Por fim, 18 € decomposto em 

tf2 e w , (3.32) 

(3.33) 

Em outras palavras, decompoe-se seguidamente o espago gerado pela fungao de 

escalonamento ate que a fungao seja uma constante, a decomposigao completa de t?3 6 

obtida. Isso 6 mostrado simbolicamente na Figura 3.9. 

O caraler multiresolucional da fungao de escalonamento e do sistema wavelet pode ser 

visto facilmente a partir da Figura 3.8, em que um sinal pertencente a pode ser expresso 

em termos de uma soma de oito fungoes de escalonamento deslocadas na escala j = 3 ou 

uma soma de quatro fungoes de escalonamento e quatro wavelets deslocadas na escala j = 

2. No segundo caso, as quatro fungoes de escalonamento fornecem uma aproximagao 

grosseira para o sinal na escala j = 2 e as quatro wavelets contribuem para os "detalhes" 

mais finos na mesma escala, de modo que o conjunto equivale a uma representagao 
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grosseira na escala j=3. As quatro fungoes de escalonamento na escala j=2 podem tamb£m 

ser decompostas em fungoes de mais baixa resolugao, como mostrado em (3.32) e (3.33). 

J = 3 3=2 j = l j = 0 

t(St-k) V 3 j <j>(it-k) V 2 j <j>{2t-k) V, | 4>(t-k) V0 

n j m I i 1 j i 1 

_TL j 11 r 

<j>(t-k) Vo 

• • " L i 
i/)(2f. - fc) Wi 

- n - j - q j 

_JL_ j 
«(4t - fc) W 2 

•TJ 
V 3 = V 0 © W 0 © Wi <£ W 2 

Figura 3.9: Fungoes de Haar de escalonamento e decomposicao em wavelets para $ 3 . 

A Figura 3.10 ilustra um exemplo de aproximagao de uma fungao de teste em v&rias 

O sinal de teste e composto de uma onda senoic 

representagao no dominio de Fourier perfeitamente localizada, e 

sao completamente localizadas no dominio do tempo. A 

aproximagao torna-se cada vez mais pr6xima do sinal origi 

3,® A Tiraosformacia Wawfslsft Onsersta 

Conforme abordado anteriormente 

L 2 = ®W: ®Wj+l ©... 
Jo Jo Jo+l 

Usando-se (3.5) e (3.25), uma forma mais generica da 

(3.34) 

1.26) pode ser dada 

= X ^ ( * ) 2 * ' > t ( 2 * / 2 f - ^ 
k k j=j0 

(3.35) 
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= E c ; 0

 ( ^ c * ^ + E E J , (*>^M (*)> (3-36) 

em que a escolha de jo determina a escala mais grosseira, cujo espaco 6 gerado por <pJo k . 

O restante de L (R) 6 gerado pelas wavelets, que fornecem os detalhes de resolugao acima 

j= Jo do sinal [1]. Na pr&tica, quando se possui apenas amostras do sinal e nao o sinal 

em si, existe uma resolugao maxima determinada pela taxa de amostragem. 
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estes coeficientes descrevem completamente o sinal original e podem ser usados de maneira 

similar aos coeficientes da serie de Fourier para analise, descricao, aproximagao e 

filtragem. Se o sistema wavelet for ortogonal, os coeficientes podem ser calculados pelas 

expressoes de produto interno (3.27) e (3.28). 

Se a fungao de escalonamento for bem comportada, entao, numa escala alta, o 

escalonamento e similar a uma fungao delta de Dirac e o produto interno simplesmente 

amostra a fungao. Em outras palavras, em resolugoes suficientemente altas, as amostras do 

sinal sao bastante pr6ximas dos coeficientes de escalonamento. 

A D W T e similar a serie de Fourier mas e bem mais flexivel e informativa. Ela pode 

ser periodica como a serie de Fourier, de modo a representar sinais periodicos 

eficientemente. No entanto, ao contrario da serie de Fourier, a D W T pode ser usada 

diretamente em sinais nao-periodicos transientes com excelentes resultados. 

T®®rsinnisi die Pairs^ 

as fungoes de escalonamento e wavelets formarem uma base ortonormal, existe 

de Parseval que relaciona a energia do sinal g(t) com a energia em cada um 

\8(tf = j,\cvf+1L2 
/=-~ ;=0 k=-

com a energia no dominio de expansao particionada no tempo por k e m escala por 

fato, e esse particionamento no piano tempo-escala que descreve a DWT. 

Ja foi demonstrado [3,5] que e possivel que a fungao de escalonamento e as 

apresentem suporte compacto (sejam diferentes de zero apenas sobre uma regiao 

sejam ortonormais. Isso 6 uma propriedade interessante, pois permite uma 

ortogonalidade e boa resolugao tempo-frequ6ncia sao incompativeis [6] , o que nao e o caso 

sinais, os coeficientes de expansao wavelet decaem rapidamente, e , dessa forma, o sinal 

pode ser representado eficientemente por uma pequena 
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4. ia[n©©s die Fofltos Apflfcadte a Obtem)?ao d® DWT 

Nesse capitulo sera" explicado como 6 feita a obtencao dos coeficientes c{k)tdAk) da 

DWT a partir de bancos de filtros discretos, que sao uma ferramenta bastante conhecida e 

utilizada na area de processamento de sinais. Primeiramente, sera mostrado como obter os 

coeficientes de menor resolugao a partir dos de maior resolugao (analise) e, em seguida, 

sera" feito o contrario (sintese). Algumas consideragoes sobre os coeficientes de entrada 

encerram o capitulo. 

4.1 AnaBis® - Da Mmm paira a SWOenioir Rtssoflu^a© 

Nesta segao, sera" derivada a relagao entre os coeficientes de expansao numa menor 

escala em termos daqueles numa maior escala [1]. Partindo-se da Equagao b&sica de 

recursao 

<p(t) = ^h(n)j2(p(2t-n), (4.1) 
n 

e assumindo que exista uma solugao unica, escalona-se e desloca-se a varidvel de tempo, 

resultando em 

cp(2j t-k) = h(n)42(p(2(2i t-k)-n)=^ h(n)42(p{2j+[ t-2k-n). (4.2) 
n n 

Apos a mudanga de varidvel m = 2k + n tem-se 

p(2j t-k) = ̂ h(m- 2k)S<p(2i+l t-m). (4.3) 
m 

Se i}j for denotado por 

&j = Spank{2jl2<pk(2it-k)}. (4.4) 

entao 

/ ( t ) € ^ t l => f(t) = YcH(k)2(i*1)'2<P(2i+1t-k) (4.5) 
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pode ser expressa numa escala de j+1 apenas com funcoes de escalonamento e sem uso de 

wavelets. Para a resolugao a uma escala menor, as wavelets sao necessarias para o 

"detalhe" nao contido na escala de j [1] . Dessa forma 

f(t) = Jdcj(k)2j,2(P(2jt-k) + ^dj(k)2J,2y/(2it-k), / :, 
k k 

em que os termos 2 3 1 2 mantem a norma unitaria das fungoes da base nas varias escalas. Se 

(pjk (t) e y/jk (t) sao ortonormais, os coeficientes de escalonamento no nivel j sao calculados 

pelo produto interno 

Cj (k) = (f(t), <pJJC ( 0 ) = \f(t)2JL2 p{2j t - k)dt (4.7) 

que, usando (4.3) e trocando a ordem da integragao e do somatorio, pode ser escrita como 

c . (k) = %h(m- 2k)\f(t)2(i+l),2(p(2i+l t - m)dt. (4.8) 
m 

Mas a integral e o produto interno com a fungao de escalonamento na escala j+l, de 

modo que 

Cj (k) = ^h(m- 2k)cj+l (m) . (4.9) 
m 

A relagao correspondente para os coeficientes wavelet e 

d] (k) = Ydhl(m-2k)cj+l (m) . (4.10) 
m 

4.1.1 Filtraigeinni e Smtoamostrageinn! (on Dectiraiaifa©) 

No contexto de processamento digital de sinais, a "filtragem" de uma seqiiencia de 

numeros (o sinal de entrada) e feita pela convolugao da seqiiencia com outro conjunto de 

numeros chamados de coeficientes do filtro, pesos ou resposta ao impulso [1] . Para uma 

seqiiencia de entrada x(n) e resposta ao impulso h(n), a seqiiencia de saida y(ri) e dada por 

A ; - ! 

y(n) = ^h(k)x(n-k). (4.11) 
k=0 
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Se o numero de coeficientes N 6 finito, o filtro 6 denominado de filtro de Resposta ao 

Impulso Finita (FIR). Caso contrario, 6 denominado filtro de Resposta ao Impulso Infmita 

(IIR). 

Duas operagoes basicas usadas em filtros digitals sao a decimagao (ou sub-

amostragem) e a interpolacao (ou super-amostragem). O decimador recebe o sinal x(n) 

como entrada e produz como saida o sinal y(ri) = x(2n), como mostrado simbolicamente na 

Figura 4.1. 

x(n) » 2 | > x{2n) 

Figura 4.1: Bloco Decimador. 

Na decimagao ha" a possibilidade de se perder informagao pois metade dos dados e 

eliminada. No dominio da frequencia, em se tratando da Transformada de Fourier, pode ser 

observado o efeito conhecido como aliasing, que diz respeito a mistura de componentes de 

frequencia. Apenas se o sinal original for limitado em faixa e que nao havera" perda de 

informagao causada por decimagao, satisfazendo as condigoes do Teorema da Amostragem. 

As Equagoes (4.9) e (4.10) mostram que os coeficientes wavelet e de escalonamento 

em diferentes niveis de escala podem ser obtidos pela convolugao dos coeficientes de 

expansao numa escala j pelos coeficientes de recursao invertidos no tempo 

h(-n) e \ (-n), seguida da decimagao do sinal resultante, de modo a fornecer os 

coeficientes de expansao para a escala j - l . Em outras palavras, os coeficientes na escala j 

sao filtrados por dois filtros digitals FIR com coeficientes h(-n) e \ (-n), e depois disso a 

decimagao fornece os proximos coeficientes wavelet e de escalonamento de menor 

resolugao [1] . 

O metodo descrito para o calculo dos coeficientes 6 denominado de algoritmo de 

Mallat [4,7]. A implementagao de (4.9) e (4.10) esta" ilustrada na Figura 4.2 em que as setas 

para baixo denotam decimagao por dois, e os outros blocos correspondem a filtragem FIR, 

isto e, convolugao com h(-ri) ou hx(-ri). Para facilitar a notagao, 6 utilizado 

h0 (-n) ao inves de h(-ri) para denotar os coeficientes da fungao de escalonamento. 
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Pode ser mostrado [1] que o filtro implementado por h(-n) 6 um filtro passa-baixas, 

enquanto que o implementado por 1\(-ri)6 um passa-altas. Deve-se notar que o numero 

medio de pontos (amostras de um sinal) na saida desse sistema 6 o mesmo que na entrada. 

O numero 6 dobrado pela presenca de dois filtros e entao e reduzido a metade pela 

decimacao, voltando a quantidade original. Isso significa que hi. a possibilidade de que nao 

seja perdida informacao no processo, de modo que o sinal seja completamente recuperado. 

Isto e, de fato, o que acontece. O aliasing existente no bloco superior pode ser desfeito ou 

cancelado usando o sinal do bloco inferior. 

hi(-n) 12 

Cj+i H 

———o h0(-n) 12 

Figura 4.2: Banco de analise em duas bandas. 

Esse processo de filtragem e decimacao pode ser repetido nos coeficientes de 

escalonamento de modo a fornecer uma estrutura em duas escalas. A repeticao do processo 

nos coeficientes de escalonamento e denominada "iteracao do banco de filtros". A Figura 

4.3 ilustra uma decomposicao em 3 niveis (3 estagios), resultante da iteracao do banco de 

filtros. 

-3 ——o h\ 

h0 v2 

1 f> ho •* 12 —• 

ho 

j 2 Wo 

. 2 

Figura 4.3 : Arvore de analise em duas bandas com 3 estagios. 

A resposta em freqiiencia de um filtro digital 6 a transformada de Fourier discreta no 

tempo da sua resposta ao impulso h(ri), dada por 
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= Yh(n)e,an. (4.12) 

O primeiro estagio do banco de dois filtros divide o espectro de cj+l (k) em uma banda 

passa- baixas e outra passa-altas, resultando nos coeficientes wavelet e nos coeficientes de 

escalonamento em uma escala menor, denotados, respectivamente, por dj(k)eCj(k). O 

segundo estdgio entao divide a banda passa-baixas em outra passa-baixas e uma passa-

faixas. O primeiro estdgio divide o espectro em duas partes iguais. O segundo divide a 

metade inferior em quartis e assim por diante. O resultado 6 um conjunto logarftmico de 

bandas como ilustrado na Figura 4.4. 

Figura 4.4 Bandas de frequencia para a arvore de analise. 

Para qualquer sinal limitado em faixa, existe uma escala superior j = J , acima da qual 

os coeficientes wavelet, dj(k), assumem valores muito pequenos [8]. Comecando-se com 

uma descricao de alta resolucao do sinal em termos dos coeficientes de escalonamento c}, 

a arvore de analise calcula a DWT at6 a resolucao ;* = j Q , atraves de J - j 0 estagios. 

Entao, para fit) € i}j, tem-se que 

/ ( 0 = 2 > 7 ( * ) p 7 J k ( 0 . (4-13) 
k 

Fazendo a decomposicao em termos de coeficientes de escalonamento na escala j = j 0 

e dos coeficientes wavelet [1]: 
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que e uma versao de (3.36) com numero fmito de escalas. 

4.2 So'mi1t©s@ - Da Mfsow Rss®ilu<pa© para a HaSoir 

A reconstruct dos coeficientes originais em resolucao fina do sinal pode ser feita a 

partir de uma combinacao dos coeficientes wavelet e da funcao de escalonamento numa 

resolucao mais baixa [1]. Considerando um sinal f(t) e (ou seja, defmido no espaco 

de funcoes de escalonamento na escala j + l) pode ser representado em termos da funcao 

de escalonamento por: 

/ ( » = E ci* ( * ) 2 U + 1 ) / 2 <P&J+l t-k) (4.15) 
k 

ou , em termos da escala j (o que requer wavelets), 

/(') = £ cj (k)Vl2(p{Vt- k) + J^dj (k)2j,2ys(2j t-k). (4.16) 

A substituicao de (4.1) e (3.23) em (4.16) resulta em 

f(t) = Jdcj(k)^h(n)2u+l)/2<p(2j+lt-2k-n) + ^ 
k n k n 

(4.17) 

Como todas essas funcoes sao ortonormais, multiplicando (4.15) e (4.17) por cp(2i+lt - k') 

e integrando, obt6m-se os coeficientes: 

cj+l(k) = ^cj(m)h(k- 2m) + ^djMh^ik- 2m) . (4.18) 
m m 

4.2.1 Filtrageinni e Imterpolacao 

De modo contrario ao que 6 feito na operacao de analise, a sintese no banco de filtros 6 

feita com interpolacao seguida de filtragem. Isso significa que a entrada para o filtro 

apresenta um zero inserido entre cada amostra do sinal a ser filtrado. Em outras palavras, 

y(2n) = x(n) e v(2n + l) = 0 (4.19) 



Como pode ser observado, a interpolacao nao resulta em perda de informacao. Se for feita 

uma interpolacao seguida de uma decimacao, volta-se a situacao inicial. Isso em geral nao 

ocorre, porem, se a decimacao for feita antes da interpolacao. 

A Expressac (4..'8) nostra. ::~:.t -:. 4 r/; 

filtragem. Realiza-se interpolacao da seqiiencia de coeficientes c ;(fc) na escala j , o que 

significa dobrar seu comprimento e inserir zeros entre cada termo. Em seguida, e 

processada a convolucao com o vetor de escalonamento h(n). O mesmo e feito com a 

seqiiencia de coeficientes wavelet na escala j , e os resultados sao somados de modo a se 

obterem os coeficientes da funcao de escalonamento na escala j+l. Essa estrutura esta 

mostrada na Figura 4.5, em que g0(n) = h(n) e gl(n) = hl(n). E utilizada a notacao ?2 

para indicar uma interpolacao. 

J T2 1—J 1 9i(n) 

* T2 —* 9o(n) 

Esse processo de 

resultante para o caso de duas 

Figura 4.5: Banco de sintese para duas bandas. 

pode ser continuado ate" qua 

na Figura 4.6. 

C.7-1 

ffi(n) 6) -

GO t 9o(n) *\ \ 2 9o(n) 

V, 9o(n) 

Figura 4.6: Arvore de sintese para duas bandas em dois estagios. 

Sabe-se agora como obter os coeficientes de menor resolucao da DWT a partir dos 

coeficientes de escalonamento de maior resolucao. O problema agora 6 saber como 0 
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coeficientes) e obtido a partir do sinal de entrada para ser usado no sistema da Figura 4.2. 

Para uma escala alta o suficiente, as funcoes de escalonamento agem como "funcoes delta" 

cujo produto interno com o sinal de entrada (para calcular os coeficientes de alta escala) 

corresponde simplesmente a amostragem def(t) . Se as amostras forem tomadas numa taxa 

acima da de Nyquist, elas sao boas aproximacoes para os coeficientes de escalonamento 

naquela escala. A16m disso, numa representacao em escala alta, j& foi visto que nao sao 

necessarias wavelets para representar o sinal. 

O conjunto de operacoes de analise e sintese explicado nesse capitulo e conhecido 

como algoritmo de Mallat [4,7]. O banco de filtros de analise calcula eficientemente a 

DWT usando bancos de filtros discretos e decimadores, e o banco de filtros de sintese 

calcula a DWT inversa para reconstruir o sinal a partir da sua transformada. 

Embora uma expansao wavelet pura seja possivel, as propriedades da wavelet sao 

melhor desenvolvidas e entendidas atraves da funcao de escalonamento. Isso 6 verdade 

especialmente se a funcao de escalonamento apresenta suporte compacto porque nesse caso 

a wavelet i composta de uma soma finita de funcoes de escalonamento, de acordo com 

(3.23). 

Em situacoes praticas, em que a expansao ou a transformada wavelet e usada como 

ferramenta em processamento de sinais, pode-se tornar a expansao fmita. Se as funcoes da 

base apresentam suporte compacto, apenas um numero finito de adicoes e m H necessario. 

Se a funcao de escalonamento for incluida, como indicado em (3.26) ou (4.6), o limite 

inferior do somatorio em j 6 finito. Se o sinal e essencialmente limitado em faixa, entao hi 

uma escala acima da qual existe pouca ou nenhuma energia e o limite superior em j torna-se 

finito tamb£m. 
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A Quantizacao Vetorial (QV) e uma tecnica que vem demonstrando ser bastante 

adequada a compressao de sinais [10, 11]. Neste capitulo serao abordados, inicialmente, 

alguns conceitos basicos de compressao de sinais e justificativas para o uso da Quantizacao 

Vetorial dentro desse contexto. A seguir, e apresentada a formulacao matematica da QV, 

bem como duas tecnicas de projeto de dicionarios: LBG e SSC. Por fim, serao discutidas 

algumas tecnicas de avaliacao de desempenho de sinais de voz e imagens submetidos a 

compressao. 

5 J C©mnipir@§si® Digotafi c9s Smaos 

Num sistema de comunicacoes digitals, uma caracteristica de grande interesse 6 a sua 

taxa de transmissao /. Ela e definida como o produto da taxa de amostragem fs pelo 

numero de bits por amostra do sinal, R . Entao [9] : 

/ = fsR bits por segundo (bit I sou bps) [5 !} 

Sabe-se que quanto maior for a taxa /, maiores serao os requisitos de largura de faixa 

do sistema. Este fato, aliado a necessidade de se diminuir os custos com mem6ria para 

armazenamento, motivou o desenvolvimento de diversas tecnicas de codificacao, que 

buscam diminuir a quantidade de bits por amostra (R) necessaria para representacao das 

amplitudes. 

O principal objetivo das tecnicas de compressao de sinais, portanto, e" a minimiza5ao 

dos requisitos de largura de faixa e de memoria de armazenamento. Algumas das aplicacoes 

importantes que justificam a compressao de dados sao [9, 10]: os sinais em canais de 

multiplexacao em sistemas de faixa larga, a televisao de alta definicao (HDTV), a telefonia 

movel celular, redes digitals de services integrados (ISDN, Integrated Services Digital 

Networks), entre outras. 

A Quantizacao Vetorial (QV) [10, 11] 6 uma tecnica utilizada para compressao de 

sinais de voz e imagens que vem despertando bastante interesse dos pesquisadores, devido 

aos seguintes motivos: 
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• a Teoria da Distorcao Versus Taxa, de Shannon, segundo a qual pode-se sempre 

obter um melhor desempenho codificando-se um vetor de amostras ao inves de 

cada amostra individualmente; 

• possibilidade de implementacao dos sistemas de codificacao e decodificacao em 

VLSI ( Very Large Scale Integration)', 

© necessidade de sistemas flexiveis e eficientes para a representacao dos mais 

variados tipos de informacao, desde simbolos e textos ate" sons e imagens. 

Matematicamente, a quantizacao vetorial consiste em um mapeamento Q de um espaco 

vetorial ^-dimensional Rk em um subconjunto finito Wde /?* [12]: 

Q:Rk^W, (5.2) 

em que W = {wt \ i = 1 , 2 , N ) e o conjunto de vetores de reproducao e iVeo numero de 

vetores em W; cada vv, 6 chamado vetor-codigo e W i chamado dicionario do quantizador 

vetorial. 

O mapeamento e caracterizado pela particao C = {Cl :UC, = Rk,i = 1,2,...,Af}de Rk; de 

modo que um vetor de entrada fc-dimensional real w. e C, e associado ao vetor 

representante vv,, ou seja, 

Cl={x:Q(x) = wi). (5.3) 

O vetor c6digo vv. pode ser visto como o r6tulo de uma classe de padroes dos vetores 

de entrada que pertencem a c61ula de Voronoi C-. Em outras palavras, cada vv. deve ser 

escolhido de modo que seja o melhor vetor representativo para todos os vetores 

pertencentes a celula Ct, segundo algum criteno de distancia ou distorcao minima. A 

Figura 5.1 ilustra um exemplo de particao realizada no espaco R . 



Figura 5.1: Particao em R2 realizada pela quantizacao vetorial. 

O processo de codificacao de urn sinal por quantizacao vetorial pode ser dividido em 

duas etapas. Na :,:::.::::/::::a a:a:/a.. :,a::a vcaa:: c.e erdraca 5;... i^\zz-ztiif.z a\c '/•/ •! 

selecionado como a representacao dex,. Esse processo e denominado fase de quantizacao 

(ou fase de procura no dicionario), denotada por Q(xt) =w. . Em seguida, o vetor-c6digo 

vv. escolhido 6 representado por alguns simbolos (em geral, o endereco do vetor-c6digo no 

dicionario) e transmitido ao longo do canal. Esta segunda etapa e a fase de codifica?ao. 

A decodificacao, que ocorre no outro lado do canal, consiste em receber os simbolos 

transmitidos ap6s a codificacao e usd-los para selecionar os vetores-c6digo do dicionario de 

reproducao, que 6 urr:.a copia ae 7/. 

O numero medio de bits necessario para representar os simbolos na fase de codificacao 

6 chamado taxa do quantizador. Denomina-se distorcao do quantizador o erro m6dio de 

quantiza?ao introduzido ao se representar o sinal de entrada X por sua versao quantizada 

Para um sinal de voz, para a codificagao utilizando-se quantizacao vetorial com um 

dicionaYio de N vetores A:-dimensionais, a taxa do quantizador R e expressa por [12]: 

R =—log2 N bit/amostra (bpa). (5.4) 
k 

Para imagens, a taxa R e expressa em bits/pixel (bpp). 
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Pode-se conseguir uma reducao da distorcao do quantizador atraves de um aumento do 

numero de vetores-cddigo no dicionario. Isso, no entanto, segundo (5.4), leva a um 

aumento da taxa R (se a dimensao dos vetores for mantida fixa). Como ha* um compromisso 

entre taxa e distorcao do quantizador, 6 muito importante projetarem-se dicionarios <5timos, 

que minimizem a distorcao media introduzida pela aproximacao de cada vetor de entrada 

por um dos vetores-c6digo. Para isso duas condicoes devem ser satisfeitas: a condicao de 

vizinho mais pr6ximo para a particao e a condicao de centr6ide para os vetores-cddigo [10, 

7]. 

S.3 Fr@j®to Dodoimiros para Qyainifea^a® ¥®toroal 

Varios parametros devem ser considerados para o projeto de um quantizador vetorial, 

como [12]: 

© taxa; 

• qualidade; 

® complexidade; 

© custo. 

A taxa esta" diretamente relacionada com a qualidade, como ]i foi visto. Ao se reduzir a 

taxa R, hi uma queda de qualidade. Para uma mesma taxa, porem, o dicionario que 

apresenta maior dimensao k 6 o que possui melhor qualidade. Mas nesse caso, a 

complexidade (em termos do numero de operacoes necessarias para a codificacao) do 

dicionario tambem aumenta, jd que ele 6 da ordem de 2** [12]. Com o aumento da 

complexidade, hi uma elevacao do custo. 

Entre as varias t6cnicas existentes para o projeto de dicionarios para quantizacao 

vetorial, podem ser citadas: 

© algoritmo LBG, Linde-Buzo-Gray [14]; 

© rede neural de Kohonen [12,15, 16, 17]; 

© algoritmos competitivos de redes neurais [18]; 

• stochastic relaxation [13]. 
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O algoritmo LBG e a tecnica mais amplamente utilizada para o projeto de 

quantizadores, e sera descrito a seguir. 

5.3.1 Aflgoiritoo LBG 

• Passo 1- condicao inicial: inicialize com qualquer configuracao desejada. Va" para o 

Passo 2 se a inicializacao ocorreu com um conjunto de vetores-codigo (dicionario 

inicial); v& para o Passo 3 se a inicializacao ocorreu com a particao dos dados; 

• Passo 2- particionamento: aloque cada dado (ou vetor de entrada) na respectiva 

ciasse segundo o criterio do vetor codigo mais pr6ximo; 

• Passo 3- atualizacao do dicionario: compute os novos vetores-codigo como os 

centr6ides das classes ue uaoos; 

• Passo 4- teste de convergencia: alterna-se Passo 2 e Passo 3 ate a convergencia do 

processo. 

O algoritmo LBG, portanto, caracteriza-se por uma atualizacao iterativa do dicionario 

visando satisfazer as condicoes de centraide e vizinho mais proximo. Com isso a funcao 

distorcao decresce monotonicamente, mas geralmente ela pode conter multiplos mmimos 

locais [19]. Com isso o minimo global normalmente nao 6 atingido e os dicionarios 

produzidos nao sao otimos. Alem disso, os dicionarios levam geralmente a celulas de 

Voronoi que sao subtilizadas (ou ate mesmo vazias), e o desempenho do dicionario final e 

bastante dependente do dicionario/particao inicial [12]. 

Apesar das desvantagens mencionadas, ainda assim a tecnica LBG e a mais utilizada, 

suas principals vantagens sendo a simplicidade de implementacao, razoavel velocidade de 

convergencia, e o fato de nao requerer informacoes do usuario alem da condicao de teste 

para a convergencia. 

A seguir, serd descrito um outro algoritmo para projetos de dicionarios de QV, 

denominado de SSC. 
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5.3.2 Allgoiritai© SSC 

Algoritmos nao-supervisionados de redes neurais vem sendo utilizados com sucesso 

para o projeto de dicionarios de QV. Dentre eles, um dos mais simples e o SSC [25] 

(Synaptic Space Competitive), cuja seqiiencia de passos e: 

• Passo 1- Condicao inicial: inicialize aleatoriamente um dicionario W com vetores k-

dimensionais G){ (1 < i < N ); 

© Passo 2- Apresente o vetor de treino x; 

• Passo 3- Encontre o vetor-codigo vencedor a>t* (de acordo com o criterio de 

distancia minima d(x,(b^ )<d(x,d)it), V/ * i *); 

© Passo 4- Atualiza-se o vetor-codigo cbit na direcao x, de acordo com a regra de 

treinamento: 

A©,,,. =Ti(n)(xj-Q)i.j),l<j<k . ; 5 : : 

Em (5.5), rj(n) 6 a taxa de aprendizado, nea iteracao atual, x} 6 a y-esima componente do 

vetor de treino x, 0)itj e a y-Ssima componente de fl),., e Aco^j e a modificacao 

introduzida na y'-esima componente do neuronio (bp. Os passos de 2 a 4 sao repetidos ate 

que todos os vetores da seqiiencia de treinamento sejam utilizados. Ap6s isso, realiza-se 

uma nova passagem da seqiiencia de treino, caso o numero de iteracoes (especificado pelo 

usuario) nao tenha sido ainda alcancado. A taxa de aprendizado 7](n) 6 reduzida em funcao 

da iteragao n de alguma forma pr£-estabelecida. Dessa forma ocorrem variacoes maiores 

dos vetores-c6digo do dicionario nas primeiras iteracoes do que nas ultimas. 

A seguir serao discutidas algumas formas de avaliacao de sinais de voz e imagem 

comprimidos. 

5.4 Ava8oa<£i© c8@ D®s®mp@Bi[h® 

Existem, basicamente, duas categorias de medidas de qualidade de desempenho: 

medidas objetivas e medidas subjetivas. As medidas objetivas sao baseadas em 

comparacoes matemattcas feitas entre o sinal original e o processado [20]. Ja" as medidas 
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subjetivas baseiam-se em comparacoes entre os dois sinais, realizadas por grupos de 

pessoas. 

BAA Medidas Objetivas 

As medidas objetivas sao importantes na avaliacao do desempenho em algoritmos de 

compressao por perm it ire m uma avaliacao r&pida, serem mais facilmente implementadas e 

com menor dispendio de tempo (em relacao as medidas subjetivas), al6m de poderem ser 

repetidas varias vezes na fase de desenvolvimento de um algoritmo [12]. Caracterizam-se 

por realizarem uma comparacao direta entre os sinais original e processado. Para isso, 

devem apresentar duas caracteristicas fundamentals. Primeiramente, devem ter significado 

subjetivo, de modo que pequenas e grandes distorcoes objetivas correspondam a avaliacoes 

subjetivas boas e ruins respectivamente. Segundo, elas devem ser amenas do ponto vista da 

andlise matematica. 

Duas medidas de distorcao muito utilizadas em sistemas de compressao de voz sao a 

relacao sinal-ruido (SNR) e a relacao sinal-ruido segmental (SNR). Elas serao descritas a 

seguir. 

A relacao sinal-ruido (SNR, Signal to Noise Ratio) e suas variacoes sao apropriadas 

apenas em sistemas em que se deseja que a forma de onda do sinal apos o processamento 

seja a mais pr6xima possivel da original [12]. 

Seja x(n) o sinal original, y(n) o sinal processado e e(n) = x(n) - y(n) o sinal erro no 

instante de tempo n. A energia do sinal original 6 dada por: 

(5.6) 
n 

A energia do sinal erro 6: 

(5.7) 
n n 

A relacao sinal-ruido, em dB, vale, portanto: 
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x\n) 
n (5.8) 10 J,[x(n)-y(n)]2 ' 

n 

Relacao Smai-Rund© Segmental 

A medida SNR, apesar da sua simplicidade, apresenta um problema: a igual ponderacao 

de todos os erros no dommio do tempo [12]. Por este motivo, o efeito do ruido, que e maior 

nos segmentos de baixa amplitude (sons fricativos surdos), fica mascarado pelas altas 

energias nos segmentos de alta amplitude (segmentos vocais, sonoros), resultando num alto 

valor de SNR , que nao reflete a realidade. 

E necessario, portanto, uma medida de qualidade mais refinada, que i obtida tomando-

se a media da SNR calculada em curtos intervalos (janelas) de tempo. Assim, e definida a 

relacao sinal-ruido segmental: 

em que SNR(j) 6 a SNR convencional para o segmento ou janela de tempo j . A SNRseg e 

calculada por: 

em que m 0,m ],...,m y_ 1 sao os instantes fmais para as J janelas de tempo, de comprimento 

tipico de 15 a 25 ms. 

Relacio Sinal Kuffdo die Pic© (PSNR) 

Embora sejam reportadas, frequentemente, criticas a correlacao da relacao sinal-ruido 

de pico (PSNR) com criterios de avaliacao subjetiva, a grande maioria das avaliacoes de 

desempenho de algoritmos de codificacao de imagem utiliza a PSNR como medida de 

qualidade objetiva. Ela 6 definida como 10 vezes o logaritmo na base 10 da razao entre o 

quadrado do valor de pico de amplitude de entrada ( v j ) e o erro medio quadratico (MSE, 

Mean Square Error): 

SNRseg(dB) = E[SNR(j)(dB)], (5.9) 
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SA.2 Medidas SebjettSvas 

Apesar das vantagens apresentadas pelas medidas objetivas de avaliacao, as medidas 

subjetivas sao imprescindiveis para uma avaliacao definitiva de um sistema de 

processamento de voz, audio ou imagem. Como utilizam um numero relativamente grande 

de pessoas, no entanto, os metodos subjetivos sao em geral bastante dispendiosos de tempo 

e de dificil implementagao. 

Um teste subjetivo de escuta ou visualizacao 6 baseado em opinioes individuals de 

cada pessoa participate no teste. Os avaliadores devem ser escolhidos entre pessoas de 

diferentes formacoes profissionais, e tambern possiveis usuarios do sistema a ser avaliado. 

E recomendado que pelo menos 15 avaliadores nao sejam especialistas na area do projeto. 

Cada sessao de avaliacao nao deve durar mais do que 30 minutos e deve comecar 

mostrando ao avaliador alguns exemplos tipicos de sinais com diferentes escalas de 

degradacao, para aclimatd-lo [21]. 

Duas das tecnicas de avaliacao subjetivas mais usuais em sistemas de voz e imagem 

sao os testes de preferencia e os testes de qualidade absoluta, a serem descritos a seguir. 

Teste de Freferemicia 

Os testes de preferencia consistem em comparacoes feitas entre pares. O resultado da 

avaliacao pode ser dada em forma de um conceito para cada uma das possibilidades de 

comparacao, ou seja: 

• A- A qualidade do primeiro e melhor do que a do segundo; 

• B- A qualidade do segundo 6 melhor do que a do primeiro; 

• C- A qualidade de ambos nao se distingue. 



Teste de Qualidade Atosotata: Escore de Opiimia© Media (MOS) 

Em sistemas de compressao de voz e imagem, uma medida de desempenho bastante 

utilizada denomina-se MOS (Mean Opinion Score). No teste MOS, cada avaliador atribui 

um escore de qualidade segundo a escala graduada ilustrada na Tabela 5.1 [20]. Ap6s a 

realizacao de todos os testes, calcula-se a media aritmetica dos escores obtidos e o valor 

MOS final e determinado. 

Escore QoaMdade Nnvel de Distorcao 

5 Excelente Irr.perceptf-7el 

4 Boa Apenas perceptivel mas nao loco modo 

3 Razoavel Perceptivel e pouco incomodo 

2 Pobre Jncomodo 

1 Ruim Muito incomodo 

Tabela 5.1: Escala para o teste MOS. 
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6.1 S e m y l a f ©@s EowoSwamdl© SimiaSs dl® V 0 2 

De modo a aplicar os conhecimentos adquiridos, foi realizada uma etapa pratica 

durante o estagio, em que foi implementado e avaliado um sistema de compressao de forma 

de onda de voz baseado em quantizacao vetorial e DWT. Para isso, utilizou-se um conjunto 

de dicionarios multiresolucionais para a codificacao atrav6s da QV dos coeficientes wavelet 

obtidos a partir da aplicacao de uma DWT em um sinal de voz. 

Embora a combinacao de DWT e QV ja" venha sendo utilizada ha" algum tempo no 

contexto da compressao de imagens, produzindo excelentes resultados, nao se tem 

conhecimento de trabalhos em que essa tecnica tenha sido utilizada para codificacao de 

forma de onda de voz . Esse fato foi uma das principals motivacoes para esta fase do 

estdgio. 

Os resultados apresentados englobam a avaliacao da qualidade do sinal reconstruido 

sob varias taxas de codificacao, e tambern uma investigacao da importancia (contribuicao) 

de cada nivel de decomposicao wavelet para a qualidade deste sinal. 

O sistema de codificacao utilizado est£ ilustrado na Figura 6.1. Numa primeira etapa 

do processamento 6 feita a DWT multiresolucional do sinal de voz original em L niveis de 

decomposicao, gerando L + l componentes: uma de aproximacao, aL(n), e L de detalhe, 

dj (n), com 1 < j < L . Em seguida, € realizada a quantizacao vetorial sobre os coeficientes 

da DWT, atrav6s de um banco de dicionarios multiresolucionais, de modo que cada 

componente da decomposicao e quantizada por um dicionario especifico. Finalmente, 6 

realizada uma IDWT (Inverse DWT) sobre as componentes de detalhe e de aproximacao 

reconstruidas, obtendo-se o sinal reconstruido. 

Como o numero total de coeficientes em uma decomposicao multiresolucional 6 o 

mesmo que a quantidade de amostras do sinal original, consequentemente a taxa de 

codificacao do sinal tambern ser£ igual a taxa de codificacao dos coeficientes. Portanto, se 

o sinal original apresenta S amostras e sao realizadas L niveis de decomposicao, o numero 

de coeficientes da componente de aproximacao aL(ri) ser& igual a SI2L , enquanto que 

para cada componente de detalhe dj(n) sera" igual a SIV, 1< j < L . 
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Figura 6.1: Diagrama de blocos do sistema de codificacao baseado em 

Se a taxa (em bits/coeficiente) do quantizador vetorial para aL (n 

dj (n) for Rd, entao o numero total de bits (Nb) utilizado na 

S ,,L, S 
Nh =^-Ra + J—R, . 

b 2L aL %V di 

Portanto, a taxa de codificacao total, RT, em bits por amostra ( que e igual 

por 

Rj — 1 1 b a_L_ 
S 21 

(6.2) 
;'=i 

Jr . 

decomposigao nfveis esta ilustrado na Tabela 6.1. Nesta tabela, 

de vetores-c6digo no 

(5.4). A partir de (6.2) obtem-se que a taxa de codificacao total para o exemplo e dada por: 

8 

ou seja, ap6s a substituicao dos valores da Tabela (6.1): 

= — + + — + - = 

http://Cun.pt
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Componente N K Taxa (bit/amostra) 
a3(n) 256 2 K3 =4,0 
d3(n) 256 4 Rdi =2,0 
d2 (n) 64 4 Rd2 = 1,5 

d1 (n) L28 8 /?4 =0,875 

Tabela 5.1: Exemplo de alocacao de taxa para as componentes da decomposicao em 3 nfveis. 

algontmc L B O , e 

Coif 3, Biortogonal4.4 e de Haar. Foram 

wavelet estao apresentadas na Figura 6.2. 

ais 

— hjln) 

x(n) — 

-I h/n) |—(i2 

»,(i»"H?2> 

- h,(n) h - U 2 

- d-im 
- d,(n) 

( + V - y(n) 

Figura 6.2: Estruturas de analise (a) e sintese (b) para uma decomposicao wavelet. 

-se a qualidade dos sinais reconstruidos atraves da 

s e g ) e de testes subjetivos de preferencia. 

em 3 niveis 

uma ou mais componentes. Os 

apresentados na Tabela 6.2. 
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De acordo com a Tabela 6.2, observa-se que a3(n) corresponde a componente mais 

importante para qualidade do sinal reconstruido, ja que o menor valor dcSNR e obtido 

quando esse nivel e excluido. Inversamente, dx(n) corresponde a componente de menor 

importancia, pois sua exclusao resulta no maior valor de SNR„a. Alem disso, dentre as 

componentes de detalhe, verifica-se que a ordem decrescente de importancia para a 

reconstrucao e d3 (n) > d2 (n) > dx (n). 

Tipo de reconstrucao SNRseg (dB) 

Excluindo-se a3(n) I»95 

Excluindo-se d3(n) 10,21 

Excluindo-se d2(n) 16,54 

Excluindo-se dx(n) 20,67 

Excluindo-se dY(n) e d2(n) 14,20 
Excluindo-se a\(ti) e d3(n) 9,20 

Excluindo-se d2(n) e d3(n) 8,85 

Excluindo-se dl(n),d2(n) e d3(ri) 8,13 

Tabela 6.2: Valores de SNRseg obtidos ap6s a exclusao de uma ou mais componentes na reconstrucao 
do sinal. 

Os testes subjetivos realizados para a avaliacao da importancia das componentes de 

decomposigao confirmaram as indicacoes dos testes objetivos. De fato, observou-se que a 

exclusao de dx in) implica queda pouco perceptivel na qualidade do sinal reconstruido em 

relacao ao original. Essa 6 uma constatacao interessante, pois d{(n) contem 50% dos 

coeficientes da DWT e, em conseqiiencia disso, sua taxa de codificacao apresenta um peso 

elevado no calculo da taxa total, conforme mostrado em (6.2). 

Os testes subjetivos realizados com a exclusao das componentes d2(n) e d3(n) 

indicaram que, embora a inteligibilidade do sinal nao fosse comprometida, havia um carater 

metalico da voz no sinal reconstruido, mais acentuado na exclusao de d3(n) do que d2(n). 

Com a exclusao apenas de a3 (n), o carater metalico da voz toma-se ainda mais perceptivel, 

embora a inteligibilidade seja ainda mantida. 



Numa segunda etapa de simulacoes, foram avaliados diferentes esquemas de alocacao 

de bits para os sinais resultantes da decomposicao wavelet multiresolucional. Para isso 

foram projetados diversos dicionarios multiresolucionais para QV, variando-se a dimensao 

K e o numero de vetores-c6digo N. As estrategias de alocacao avaliadas estao apresentadas 

na Tabela 6.3, juntamente com os valores de SNR obtidos para os sinais reconstruidos. A 

taxa utilizada para a codificacao de d^ri) foi de 0,0 bit/amostra (ou seja, dx(n) foi 

d2(n) d3(n) Rr (bpa) fflVJ^, (dB) 
N 
K 

R (bpa) 

256 
2 

4,0 

256 
2 

4,0 

256 
2 

4,C 
14,84 

N 
• 

R 

256 

2,0 

256 
' 

25: 

256 
4 

2,0 
1,0 10,81 

N 
K 

R {buz) 

64 
4 

1,5 

256 
4 

2,0 

256 
4 

2,0 
0,875 10,39 

N 
K 

.2 {:/:.,.' 

64 
4 

1,5 

64 
4 
1,5 

256 
4 

2,0 
0,8125 9,39 

N 
K 

R (bpa) 

256 
8 

64 
4 

1,5 

256 
4 

2,0 
0,6865 9,54 

N 
V 

256 
s 

128 
A 

128 
A R î Q 

A 
R (bpa) 

o 
:,c 

*\ 

1,75 
H 

1,75 
U,Oo / J 0 ,O7 

Tabela 6.3: Resultados das estrategias de alocacao de bits para as componentes a3 (n), d2 (n) e 

d3 (n). A componente dx (ri) foi exclulda. 

Na Tabela 6.4 sao apresentados valores deSNRseg para algumas taxas em sistemas de 

codificacao de voz baseados em quantizacao vetorial simples no dominio original, sem uso 

de DWT. Observa-se, comparando-se as Tabelas 6.3 e 6.4, que os resultados de SNRseg sao 

bastante pr6ximos nos dois sistemas. No entanto, a realizacao de testes de escuta indicou 

que, para as taxas investigadas, 0 sinal reconstruido usando-se DWT-f-QV apresenta 

qualidade subjetiva superior a obtida pelo uso de QV simples. Os testes de preferencia 
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foram realizados com 20 pessoas. Em cada teste foram apresentados 2 sinais reconstruidos, 

um utilizando DWT+QV e outro apenas QV. O conceito atribuido foi "A" quando o sinal 

obtido por DWT+QV era melhor que o obtido por QV simples, e "B" caso contrario. Se os 

dois sinais apresentassem qualidade equivalente atribuia-se o conceito "C". 

R (bit/amostra) X N SNRseg (dB) 
2,0 4 256 14,63 

8 256 11,06 
0,875 8 128 9,61 

Tabela 6.4: Desempenho do sistema baseado em QV sem DWT para algumas taxas. 

O melhor desempenho do esquema de codificacao utilizando DWT+QV fica 

evidenciado nas 3 primeiras linhas da Tabela 6.5, em que os dois sinais comparados estao 

codificados a uma mesma taxa. Para as duas ultimas linhas, a taxa no esquema DWT+QV e 

menor, e, mesmo assim, o seu desempenho e superior. 

Taxa do sistema 
DWT + QV 

Taxa do sistema 
QV simples 

Conceito A Conceito B Conceito C 

2,0 2,0 100% 0% 0% 
1,0 1,0 95% : : : >? 5% 

0,875 0,875 55% 10% 35% 
0,875 1,0 55% 30% 15% 
0,6875 1,0 50% 309? 20% 

Tabela 6.5: Resultados dos testes de preferencia entre os dois esquemas de codificacao utilizados, 
utilizando-se o sinal da seqiiencia de treino. As taxas de codificacao estao em bits por amostra. 

Com relagao ao desempenho fora da seqiiencia de treino, ou seja, quando o sinal a ser 

reconstruido e diferente daquele usado para projeto dos dicionarios, a Tabela 6.6 mostra os 

resultados obtidos para a SNRseg no sistema utilizando DWT+QV, enquanto que na Tabela 

6.7 estao apresentados os resultados para o sistema utilizando QV simples. 



RT (bit 1 amostra) SNRm 

2,0 13,20 
1,0 6,72 

0,875 6,47 
0,8125 5,95 
0,6875 5,91 

Tabela 6.6: Desempenho fora da seqiiencia de treino para o sistema DWT+QV. 

RT (bit 1 amostra) SNRseg 

O A 
/ , , v. 13,47 
z:z 9,42 

0,875 8,54 

Tabela 6.7; Zzz :zz:.zz\z Z::z :.z .:, zz zzzzzzz Z -; z :zzz,..z 3. 

Comparando-se os resultados das Tabelas 6.6 e 6.7, observa-se que o sistema baseado 

em QV simples apresenta desempenho superior em termos de relacao sinal-ruido 

segmental. No entanto, conforme pode ser observadc pela Tabela 6.8, os testes subjetivos 

indicam que a qualidade do sinal reconstruido utilizando DWT+QV e, na verdade, superior. 

Esses experimentos constatam, portanto, a inadequacao da SNRseg como medida objetiva 

de comparacao de qualidade entre os dois esquemas de codificacao investigados. E 

essencial e obrigatorio, portanto, a realizacao de testes de escuta para uma completa 

avaliacao dos codificadores. 

Taxa do sistema 
DWT + QV 

Taxa do sistema 
QV simples 

Conceito A Conceito B Conceito C 

2,0 2,0 95% 5% 0% 
1,0 85% 15% 0% 

0,875 0,875 65% 10% 25% 
0,875 :;: 60% 20% 20% 
0,6875 1,0 45% 40% 15% 

Tabela 6.7: Resultados dos testes de preferencia entre os dois esquemas de codificacao utilizados, 
utilizando-se um sinal fora da seqiiencia de treino. As taxas de codificacao estao em bits por amostra. 

Os resultados apresentados ate agora foram obtidos utilizando a familia Daubechies'6 

(Db6), mas foram tambern conduzidas algumas investigacoes envolvendo outras familias: 

Daubechies'10 (DblO), Coiflet'3 (Coifi), Biortogonal4.4 (Bior4.4) e de Haar. A Tabela 6.8 
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apresenta os resultados de SNRseg obtidos para essas familias sob 3 taxas de codificacao. 

Os resultados indicam um desempenho muito proximo das varias familias, excetuado-se a 

famflia de Haar, que apresenta o pior desempenho. De fato, os testes de escuta realizados 

constataram diferencas praticamente imperceptiveis em termos de qualidade subjetiva entre 

as familias Db6, DblO, Coif3 e Bior4.4. A famflia de Haar, por outro lado, apresentou uma 

queda de qualidade do sinal de voz bastante acentuada. 

RT (bpa) Db6 DblO CoiB Bior4.4 Haar 
2,0 14,84 dB 15,09 dB 15,15 dB 15,26 dB 12,16 dB 
1,0 10,81 dB 10,83 dB 11,02 dB 11,11 dB 930 dB 

0,875 10,39 dB 10,43 dB 10,59 dB 10,67 dB 9,40 dB 

Tabela 6.8: Valores de SNR obtidos utilizando familias diferentes para DWT. 

8=2 Smylagdss Eowoflvisinicfl© Immagsims 

O procedimento mais usual para se obter uma representacao wavelet hierarquica de 

uma imagem foi introduzido por Mallat [4]. A DWT e implementada passando a imagem 

por um filtro passa-baixas L e um passa-altas H em ambas as direcoes, vertical e horizontal, 

e fazendo-se uma decimacao por um fator 2 na saida. Como resultado, obtem-se as sub-

bandas LHl, HL^, HH1, e LLj , no primeiro nivel de resolucao, correspondente a escala 

mais fina.. Para se obter as pr6ximas sub-bandas, de menor resolucao, o processo e repetido 

utilizando-se a sub-banda passa-baixas LL{, que gera as sub-bandas LH2, HL2, HH2, e 

LL2. O proximo nivel de resolucao e obtido a partir de LL2, e assim por diante. A Figura 

6.3 mostra a decomposicao wavelet de uma imagem em tres niveis. 

6,2,1 Resefltodos 

O desempenho da codificacao foi avaliado em imagens de 256x256 pixels, 

monocromaticas, 8 bpp (bits/pixel). O algoritmo utilizado para a quantizacao vetorial dos 

coeficientes foi o SSC. As imagens avaliadas foram: Lena, Airplane (F-16), Mandrill e 

Barbara. A medida de qualidade objetiva utilizada foi a relacao sinal-ruido de pico (PSNR) 

[10]. 
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Figura 6.3: Decomposicao wavelet de uma imagem 256x256 em ires niveis. 

Uma decomposicao wavelet em 3 niveis foi realizada utili; 

>-se a 

bandas no nivel de 

multiresolucionais de 

resolucao 2 

resolucao 1 foi 

pequena para a 

A Tabela 

dicionarios multiresoluc 

^ 3 ^ foram utilizados dicionarios SSC 

e dimensao K = 4 (blocos 2 x 2); o 

) foi codificado utilizando dicionari 

5 e dimensao K = 16 (blocos 4 x 4). O nf> 

no processo de reconstrucao, por apresentar contribuicao muito 

das imagens [23]. 

os valores de PSNR obtidos para as imagens utilizando 

es utilizando a 

tecnica SSC. Os 

que foi confirmado atraves de testes subjetivos. A Figura 6.4 mostra que, de fato, a 

distorcao introduzida 

Imagem JPEG QV Convencional Wavelet/QV 
Lena 27,72 25,60 29,02 

Airplane 25,12 23,50 26,32 
Mandrill 20,40 20,62 21,67 
Barbara 22,29 21,77 22,32 

"V.7e..a 6.v: xesu-lados ce codificacao (PSNR) para :••.?•.>: total de 3312:, bpp. 
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7o ©©ndusdts 

O estagio foi plenamente satisfat6rio, pois contribuiu de maneira decisiva para a 

ampliacao dos conhecimentos do aluno, alem de permitir-lhe oferecer sua contribuicao 

atraves das secoes tutorials deste relatorio como tambern da secao de resultados obtidos. 

Dessa forma, as atividades realizadas estabelecem uma boa base para a continuacao dos 

estudos atraves de uma pds-graduacao, que ser& iniciada a partir de agora. 

Todos objetivos tracados para todas as etapas do piano de estagios foram alcancados. 

Durante a realizacao do estagio foram, inclusive, incorporadas atividades que nao estavam 

previstas de inicio, mas que se fizeram necessarias, o que sem duvida enriqueceu o trabalho 

e ressalta a importancia de se ser flexivel e atentar para todas as possibilidades durante a 

resolucao de um problema, caracteristicas indispensaveis a um bom engenheiro. Neste 

contexto, merece mencao especial a etapa do estdgio referente a realizacao dos testes de 

preferencia, que embora trabalhosa e dispendiosa de tempo, revelou-se extremamente 

gratificante tanto no aspecto profissional, por confirmar o melhor desempenho do sistema 

proposto, como tambern no aspecto pessoal, pela colaboracao, participacao e interesse 

demonstrados por todos os usuarios do LAPS e colegas do PET. 

Portanto, mais uma vez enfatiza-se que a realizacao do est&gio e uma etapa de 

fundamental importancia para a formacao do engenheiro, seja qual for a sua especialidade. 

Isso porque apenas uma atividade como o estdgio permite que o aluno tenha o primeiro 

contato com o mundo profissional, sendo desafiado a buscar sempre a melhor soiucao para 

os problemas que lhe sao apresentados no dia-a-dia da sua profissao, de modo a melhor 

servir a sua comunidade, alem de, sem duvida, contribuir para a sua formacao moral e 

intelectual. 
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