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Resumo

O objetivo deste trabalho é dar uma contribuigio  4rea de compressio de im-
agens, isto €, ao problema de reduzir a quantidade de bits necesséarios para repre-
sentar uma dada imagem, sendo ainda capaz de restauré-la para sua forma original
(com um certo grau de fidelidade). A solugao deste problema é importante uma
vez que um algoritmo de compresséo de imagens eficiénte, pode representar uma
economia considerdvel em termos de espago de armazenamento de imagens e/ou
ocupagao do canal para sua transmissao.

Este trabalho apresenta um novo método de decomposigao aplicado a imagens,
utilizando decomposigao Tritree (TT). A decomposicio TT é similar & decomposigao
Quadtree (QT), a qual tem sido largamente utilizada em algoritmos de compresséo
de imagens. Contudo, enquanto a QT funciona subdividindo a imagem em regides
quadrangulares, progressivamente menores, a decomposi¢ao TT o faz para regides
triangulares. A meta é segmentar a imagem em um conjunto de regides triangulares
homogéneas, onde a diferenga dos valores dos pixels ndo exceda um determinado
limiar.

Uma 4rvore é construida para representar a decomposicdo TT. Cada tridngulo
serd um né na arvore. O tridngulo inicial, chamado de raiz, contém a imagem toda.
Os tridngulos finais, representando a imagem comprimida propriamente dita, sdo
as folhas.

Os resultados experimentais mostram que o método proposto tem melhor de-
sempenho quando comparado diretamente com a decomposigdo QT, em termos de
qualidade da imagem reconstruida e taxa de compressao. Com isso, é de esperar
que os métodos hibridos de compressdo de imagens digitais, que fazem uso da QT,
tenham seus resultados melhorados, se estes fizessem uso da TT.
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Abstract

The objective of this work is to bring a contribution to the field of image com-
pression, i. e., the problem of reducing the amount of bits needed to represent a
given imge, while still being able to restore it to its shape (to within a certain degree

of fidelity), whenever needed. A good solution to it is important because it can rep-
resent a considerable economy in terms of image storage space and /or transmission
bandwidth.

This work presents a new method for image compression, using Tritree (TT) de-
compositon. TT decomposition is similar to Quadtree (QT) decomposition, which
has been largely used for image compression algorithms. However, while QT works
by subdividing the image into progressively smaller square regions, TT decomposi-
ton does it for triangular regions. The goal is to segment the image into a set of
triangular homogeneous regions, where the pixel values difference does not exceed
a given threshold.

A tree is built to represent the decomposition. Each triangle will be a node of the
TT. The initial triangle, called root, containing the whole image. The final triangles,
representing the compressed image, are the leaves.

Experimental results show the proposed method to perform better than the QT
decomposition, in terms of reconstructed images and compression rate.
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Capitulo 1

Caracterizacao do Problema

1.1 Introducao

“Uma imagem vale mais do que mil palavras”. Este axioma expressa a diferenga
essencial entre nossa habilidade para perceber a informagao lingtiistica e perceber
a informagao visual. Para uma mesma mensagem, a representagio visual sempre
tende a ser percebida de uma maneira mais eficiente do que a palavra escrita e a
falada. Isto pode ser mais facilmente entendido quando visto de uma perspectiva
histérica e evoluciondria. Linguagem é mais um desenvolvimento instantineo no
curso da evolugdo histdrica e é manifestada em somente uma espécie, a nossa. Por
um outro lado, a visdo, de uma forma ou de outra, existe hd centenas de milhdes de
anos, podendo ser encontrada em um sem numero de organismos [1].

Ver, para ndés, é, sem duvidas, uma necessidade, pois “ouvir” o mundo, “tocar”
o mundo, “cheirar” 0 mundo ndo nos transmite tanta informagao e de forma tio

rapida, quanto “ver” o mundo [2].
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1.2 Representacao Digital da Informacio Visual

Nas ultimas trés décadas o mundo testemunhou uma grande evolucgio tec-
nolégica e cientifica no campo das telecomunicagdes, computacio, e entretenimento
(TV/cinema). Além disso, elementos que historicamente pertenciam a cada uma
dessas areas isoladamente, estio agora sendo introduzidos em outras areas. Por
exemplo: computadores estao utilizando video, dudio e capacidade de telecomu-
nicacdo; video e interatividade estio sendo adicionados ao mundo das telecomu-
nicagdes; interatividade esta chegando a4 TV e ao cinema. Todas estas areas, quase
sempre fazendo ampla utilizagdo de informagao visual, pois, sem duvidas, esta é a
nossa principal fonte de obten¢éo de informagao, por natureza mais rdpida e com-
pleta [3].

De fato, a froca, armazenamento e manipulagao de todos os tipos de informagao

-tém tido uma importéncia crescente na sociedade moderna [4]. Partindo do ponto

em que o sinal analégico tem uma largura de banda muito elevada (obviamente
dependendo da qualidade pretendida e da resolugdo espago-temporal utilizada),
sua utilizacdo é limitada e j& saturada. Para pensarmos em desenvolver novos
servi¢os que utilizem imagens, temos que pensar, primeiro, no desenvolvimento
de metodologias eficientes de representacdo da informagéo visual.

Esta integragdo de funcionalidades entre areas distintas, foi possivel devido ao
desenvolvimento conjugado de tecnologias e metodologias digitais, em termos de
processamento, transmissdo e armazenamento de dados, com a metodologia de
representacdo de sinais dudio-visuais. A partir da década de 60, novas técnicas e
metodologias digitais foram estudadas e desenvolvidas. Comega a conquistar es-
paco a representacgao digital de sinais de imagem e video, ou seja, uma imagem ou
seqiiéncia de imagens analégicas (video) pode ter uma representagéo digital. Ape-
sar do nosso mundo ser bem analégico, pois a maior parte das grandezas variam
de modo continuo, é de longa data que conhecemos a possibilidade de representar

qualquer sinal a partir de um conjunto de suas amostras, devidamente espagadas
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[5], 0 que ¢ conhecido como discretizacio do sinal.

Um sinal analégico pode ser convertido para a forma digital através da com-
binagdo de trés operagGes basicas e seqiienciais: amostragem, quantizagao e cod-
ificagdo [6]. Na operagio de amostragem sdo tomadas apenas amostras do sinal
analégico, situadas em instantes de tempo uniformemente espacados, caracteri-
zando a sua discretizagdo. No processo de quantizagdo, cada valor de amostra
tomado € aproximado pelo nivel de cinza mais préximo, dentre um conjunto finito
de niveis discretos. Na etapa de codificagao cada nivel de quantizagio é represen-
tado por uma palavra-cédigo, que consiste de uma seqiiéncia de digitos binarios
(0's e 1's), qualquer que seja a origem do sinal amostrado.

A simples transformagdo do sinal analégico para a forma digital, no minimo,
dobra as exigéncias em termos de largura de banda. Mesmo assim, a digitalizagdo
do sinal de video trouxe melhorias de qualidade e possibilitou novas facilidades
aos usudrios, principalmente em termos de interatividade. A digitalizagdo permite
0 uso de métodos de analise e processamento digitais, que eliminam a informagéo

redundante, associada a memaoria ou a correlagao presente no sinal de imagem (con-

forme sera explicado na Secdo 2.1). Permite, também, a eliminagdo de informacao
irrelevante, ou seja, informagdo a qual a visdo humana é nio ou pouco sensivel,
como, por exemplo, baixas freqiiéncias e pequenas variacbes de tonalidades, dando
preferéncia a luminéncia sobre a crominéncia [7]. A idéia é ter-se uma represen-
tacdo digital da informagao visual, que permita a recuperagdo da original, ou de
uma aproximagao desta, com uma reducéo significativa de bits, ainda que as custas

de uma degradacio objetiva, que pode ser ou ndo detectdvel subjetivamente [7).

A partir dos anos 70, a digitalizagdo ja estava sendo utilizada em dados, voz,
muisica, fac-simile (FAX), fotografia e finalmente televisdo. A medida que evoluiu a
tecnologia digital - processadores, memorias, transmissao, comutagao, COMpressao
- maior foi sendo a pressdo para substituir os velhos sistemas analdgicos, cuja ca-
pacidade de resisténcia foi diminuindo & medida que as vantagens da digitalizacao

(integracio de servigos, tolerdncia a alguns erros, compresséo, processamento) se
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tornaram mais evidentes e o seu custo foi diminuindo com a evolugio da fisica do
estado sélido [5].

1.3 Principios da Compressdo de Imagens

Por compressdo de dados entendemos que é a forma de codificar um certo con-
junto de informagdo, de maneira que o c6édigo gerado seja menor que o cédigo
de origem, ou fonte. Ou ainda, comprimir uma imagem digital é o processo que
permite reduzir a quantidade total de bits necessaria para representar a infor-
magdo nela contida. O processo inverso chama-se descompressao, e, para tanto,
€ necessario utilizar um descompressor. Como existem vérios e diferentes algo-
ritmos de compressido, ha que existir para cada compressor, um descompressor
compativel, estando muitas vezes os dois presentes no mesmo programa. Por isso
mesmo, ao longo deste trabalho, o termo compressor se referiré ao par compres-
sor/descompressor. Caso contrdrio, uma observagéo seré feita.

Cada algoritmo possui um conjunto de caracteristicas diferentes, apresentando
também ganhos diferentes em determinados tipos de dados. Desta forma, um al-
goritmo que tem um bom ganho em texto, pode ndo ter um bom ganho para com-
pressdo de imagens, por exemplo.

Técnicas de compressao de imagens tiveram uma grande importincia na rev-
olugdo da representacdo da informagdo visual, pois tornaram satisfatoriamente
vidvel a manipulacdo, armazenamento e transmissao desta informagao, principal-
mente em grande quantidade.

Existem duas formas de compressio dependendo da informacio retirada do
codigo fonte da imagem: com perda ou irreversivel e sem perda ou reversivel. Com-
pressdo sem perdas é possivel por que, de uma maneira geral, existe uma quanti-
dade significativa de informagdo redundante presente no cédigo da imagem, con-

forme pode ser visto na Segao 2.1.2. Esta redundéncia é proporcional ao montante
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de correlagdo espacial entre os pixels vizinhos de uma imagem [8].

Métodos de compressdao com perdas removem informacao redundante e infor-
magao visual irrelevante, de carater irreversivel, mas idealmente nio perceptivel a
visdo humana. estes métodos se caracterizam por produzirem imagens semelhantes

as originais apenas visualmente, ndo numericamente [8].

1.4 O Problema

De uma maneira geral, pode-se afirmar que existem duas aplicagdes bésicas para
métodos de compressio de imagens: a transmissdo e o armazenamento de imagens
[9; 10; 11]. Nos dois casos a motivagao para se comprimir a imagem é a necessidade
de redugdo de custos, seja diminui¢do dos requisitos de armazenamento, ou uma
economia na ocupagdo dos meios (canais) de transmissdo, ou simplesmente para
agilizar a transmissdo de dados. Isto é necessario, pois este tipo de informagao tem
se tornado cada vez mais utilizado. Entretanto, o seu volume de uso ndo é acom-
panhado na mesma proporgao pelo crescimento da capacidade dos dispositivos de
armazenamento e tecnologias de telecomunicagdo, sendo necessério, cada vez mais,
o uso de técnicas de compresséao.

Para exemplificar a necessidade da compressio para transmissdo, Wang [{11]
afirma que para se transmitir uma imagem digital, de tamanho 256x256 com 8 bits
por pixel num canal a uma taxa de 1200 bit/seg, demora-se cerca de 7,28 minutos.

Como exemplo da necessidade de compressdo para armazenamento, podemos
citar o que acontece com a Enciclopédia Britdnical: para representé-la na forma dig-
ital sdo necessarios mais do que 25 gigabytes (25x10° bytes) de dados [6].

Em aplicagbes para transmissdo de imagens, as técnicas para compressao op-

eram em tempo-real e variam de acordo com a capacidade e a complexidade do hard-

1A Enciclopédia Britdnica contém cerca de 25 mil pdginas. Uma tinica pagina digitalizada, por
exemplo, a 300 pontos por polegada (dpi - dots per inch} e quantizada com dois niveis de cinza, ou

seja, preto e branco, gera aproximadamente 8.000.000 bits (1.000.000 bytes) de dados.
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ware em que VAo operar. Devido ao seu préprio objetivo, estes algoritmos sio mais
simples. As aplica¢des voltadas para armazenamento sdo mais complexas pois tém
a possibilidade de executar um pré-processamento e/ou um pés-processamento em
off-line nas imagens. Contudo, os algoritmos de compressao devem ser rédpidos e
eficientes, para minimizar o tempo de execugio do processo de compressio.

Técnicas de compressdo de dados sdo ainda utilizadas para o desenvolvimento
de algoritmos mais rapidos, nos quais o nimero de operagdes requeridas para im-
plementacdo de um determinado método é reduzido pois este passa a trabalhar
diretamente com as informag¢des comprimidas [9].

Reduzir a quantidade final de bits para representar uma dada informacio,
tornou-se a questao central de um campo de investigacdo que adquiriu importan-
cia crescente desde o inicio dos anos 70, largamente conhecido por compressdo ou
codificagdo de imagens e video [12]. A compressdo de imagens desempenha um
importante papel em diversas aplicagbes, dentre as quais podem ser citadas: video-
conferéncia, sensoriamento remoto (por exemplo, imagens de satélite para previsao
do tempo), armazenamento de imagens médicas e documentos em geral, transmis-
sao de fac-simile (FAX), multimidia, redes digitais de servigos integrados (ISDN,
Integrated Services Digital Networks), televisao de alta defini¢ao (HDTV, High Def-
inition TV), armazenamento de impressdes digitais e transmissdo de TV e imagens

obtidas por satélite. No campo militar podemos citar os veiculos remotamente pi-

lotados.

1.5 Objetivo do Trabalho e Organizac¢ao do Texto

Um ntimero incontavel e crescente de aplicagdes depende da manipulagéo, ar-
mazenamento e transmissdo de imagens (por exemplo: internet ou albuns digitais),
sejam elas em preto-e-branco, em tons de cinza ou coloridas. Para que isso seja

vidvel, é desejdvel que estas imagens estejam eficientemente comprimidas. Eis a
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origem dos constantes esforgos despendidos em pesquisas nesta 4rea.

Este trabalho aborda o problema de compressao de imagem, ou seja, o problema
de reduzir a quantidade de bits necessérios para representar uma determinada im-
agem, garantindo que serd possivel restabelecé-la em sua forma original (dentro
de um certo grau de fidelidade) sempre que preciso. Este problema ¢ importante,
porque uma solugao razoavel para isto (ou seja, um algoritmo de compressio de im-
agem eficiente) pode representar uma economia consideravel em termos de espago
de armazenamento da imagem e/ou banda de passagem de transmissao.

Um tipo bastante utilizado de técnicas de compressao de imagens séo aquelas
baseadas em segmentagdo ou decomposigéo da imagem original em regides ho-
mogéneas, que podem ser representadas por um numero reduzido de bits. Den-
tre as técnicas de decomposigio j4 desenvlvidas, destaca-se aquela conhecida como
"Quadtree”, que tem sido utilizada em vérios métodos hibridos de ompressdo de
imagens descritos na literatura (Segao 3.1.4).

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento e implementagdo de uma nova
metodologia de decomposicdo de imagens reais bidimensionais, em tons de cinza,
através da utilizagéo de estrutu_ras do tipo Tritree. Como base, foi utilizado o tra-
balho de Wille {13] para a divisdo sucessiva da imagem em regides triangulares.
Chega-se, assim, a um conjunto de regides que possuem 0s seus valores de pixels
aproximadamente iguais, ditas regides homogéneas. O estudo e desenvolvimento
de métodos para a reconstrugdo das imagens aqui comprimidas, e de formas de ar-
mazenamento das informagdes necessérias para a descompressdo, também foram
pesquisados. Foram investigados também quais os possiveis critérios para decidir
se um tridngulo deve ser novamente subdividido ou nao.

O método de Wille [13] foi originalmente desenvolvido para a geragdo de mal-
has de elementos finitos em duas ou trés dimensdes, ndo estruturadas, para serem
aplicadas na solu¢do computacional de problemas aero e hidrodin&micos, na forma
de sistemas de equagdes diferenciais. Seu método, de uma maneira resumida, en-

quadra a imagem original em um tridngulo equilatero, e divide este elemento inicial
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em 4 novos tridingulos equildteros menores.

Neste trabalho é utilizado um critério para pesquisar se cada novo elemento
deve ser novamente subdividido ou nio (ndo foram utilizados critérios de homo-
geneidade no trabalho original de Wille). Para o caso de imagens tridimensionais
o procedimento € andlogo, sendo a imagem dividida em tetraedros equildteros su-
cessivamente menores. Na estrutura gerada, os tridngulos ou os tetraedros formam
uma arvore de pesquisa chamada de Tritree (cujo nome foi mantido). Cada ele-
mento, ou tridingulo, forma um nodo da 4drvore. O elemento inicial, que contém a
imagem completa, € a raiz da arvore e suas folhas (nés terminais) sao os elementos
que guardam a informacgéo relevante da imagem comprimida, ou seja, a inforniagéo
necessaria para a descompressao.

Resumindo, a meta essencial desta decomposigao é descobrir e classificar regides
triangulares da imagem, de acordo com seu grau de homogeneidade (valores de
pixels aproximadamente iguais). Estruturas do tipo Tritree sdo parecidas com es-
truturas Quédtree, que sdo amplamente utilizadas por muitos algoritmos de com-
pressdo e processamento de imagens. Existem diferengas entre as duas estruturas e
em como gerencia-las, mas a prihcipal diferenga deve-se ao fato de que na primeira
estrutura, a Tritree, as regides da imagem a classificar sdo triangulares, enquanto
que na segunda estrutura, a Quadtree, as regibes sdo quadrangulares. Ambas as
estruturas serdo explicadas com detalhes, a posteriori. L

Este trabalho é descrito da seguinte forma: os Capitulos 2 e 3 fazem uma revisao
bibliogréfica sobre o tema compressio de imagens, sendo que no primeiro se discute
a classifica¢do dos algoritmos de compressao, enquanto que no segundo se consid-
eram as diferentes abordagens sobre os mesmos algoritmos. No Capitulo 4 0 método
proposto ¢ apresentado. Os resultados obtidos podem ser vistos no Capitulo 5. Este
texto se encerra com o Capitulo 6, que apresenta as contribui¢des esperadas e as

conclusdes do trabalho.




Capitulo 2

Revisao Bibliografica 1: Classificacido e
Medidas Avaliativas dos Algoritmos

de Compressao de Imagens Digitais

Este capitulo apresenta a primeira parte da revisio bibliografica feita como parte
desta tese, para estabelecer uma base conceitual apropriada aos entendimentos da

compressdo de imagens digitais.

2.1 Classificacao dos Algoritmos de Compressao

Os métodos de compressdo de imagens desenvolvidos até o presente, podem ser
analisados segundo dois enfoques, que correspondem a duas formas de classificagao
dos mesmos. O primeiro enfoque esta relacionado ao fato do método produzir, ou
ndo perda de informacao contida na imagem, ou seja, o método pode ser classificado
como com ou sem perdas, sendo estas classes mutuamente excludentes.

A segunda categoria leva em consideragédo quais os tipos de informacéio, dentre

trés tipos identificados na literatura que o método elimina na imagem, para que
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seja feita a compressio, os quais podem ocorrer isoladamente ou combinados. S&o
eles: redundéncia na codificagao, redundéncia interpixel e informagéo psicovisual
irrelevante. Historicamente, o problema da compressio sem perdas foi abordado

primeiro [14]. Todas as classificaqdes serdo explicadas nas préximas secdes.

2.1.1 Classificacdo Segundo a Perda de Informacio

Segundo este enfoque, 0s métodos de compressdo de imagens dividem-se em
dois grandes grupos: os sem perdas de informacéo, ou reversiveis, e os métodos
com perdas, ou irreversiveis [8]. Algoritmos sem perdas séo caracterizados por
eliminarem somente as informag¢des redundantes, possibilitando, assim, a recon-
strugdo total da imagem original apés o processo de descompressdo. Os algorit-
mos de compressdo com perdas sdo caracterizados por eliminarem, além das in-
formagdes redundantes, as informagdes que julgarem irrelevantes, possibilitando
somente uma reconstrugio aproximada da imagem original apés a descompresséo.

Quanto a taxa de compressao alcancada por estas duas categorias de algoritmos,
de uma maneira geral, pode-se afirmar que os algoritmos de compressédo sem perdas
s6 atingem modestas taxas de compressdo, quando comparados com os algoritmos
com perdas. Os algoritmos de compressdo com perdas, conhecidos como algorit-
mos "estado-da-arte”, normalmente fornecem taxas de compressdo de cerca de 30:1,
mantendo uma qualidade razodvel da reconstrugéo, enquanto os algoritmos sem
perdas atingem cerca de 3:1 ou menos. Consequentemente, pode-se afirmar que
alta compressdo € obtida a custa de degradagao na imagem reconstruida.

Em geral, a qualidade da imagem comprimida declina 2 medida que a taxa de
compressdo aumenta [15]. O grau de fidelidade da imagem descomprimida, em
relagio 4 imagem original, depende fortemente da aplicagao/servigo a que se des-
tina a imagem comprimida e o grau de relevincia da informagéo descartada, como
também dos requisitos de software e hardware disponiveis.

Os algoritmos de compressio sem perdas garantem que a imagem reconstruida
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e a imagem original serdo absolutamente idénticas. Isto é um importante requisito
para alguns dominios de aplicagdes, como é o caso da medicina. Imagens médicas
de altissima qualidade mostram informagdes funcionais e estruturais detalhadas
dos drgéos do corpo humano, possibilitando um diagnéstico preciso e confiavel.
Nos Estados Unidos, as clinicas e hospitais que insistem em utilizar algoritmos de
compressao com perdas para armazenar suas imagens médicas, tém enfrentado pro-
cessos na justica, seja por erros de diagnésticos ou pelo FDA!, questionando-os sobre
a falta de testes e regulamentagio sobre a utilizagdo de algoritmos de compressao
com perdas para esta finalidade [15]. A falta de nitidez nestas imagens pode gerar
diagnésticos erroneos. |

Outro uso dos algoritmos de compressao de imagens sem perdas é nas imagens
de satélite, onde eventuais perdas de informagao podem acarretar uma identificagao
errada de um foco de incéndio, por exemplo. Técnicas de compressio com perdas
ndo devem também ser utilizadas para compressao de qualquer outro tipo de dados
quando um unico bit alterado nao € aceitavel, por exemplo, arquivos documentos e
programas executaveis.

A maioria dos métodos de cbmpresséo semn perdas pode ser facilmente modifi-
cada para introduzir perdas, por exemplo, aumentando-se a quantizagdo. A recip-
roca, neste caso, nio é verdadeira, ou seja, os métodos de compressao com perdas,

em geral, ndo podem ser modificados para que seja eliminada a perda de infor-

magao.

2.1.2 Classificagdo Segundo o Tipo de Redundéancia Eliminada

Sio identificados, na literatura, trés tipos de redundéancias que podem ser elimi-
nadas para que seja feita a compressao de imagens, os quais podem ocorrer isolados
ou combinados. Sdo eles: redundancia na codificagdo, redundéancia interpixel e in-

formacio visual irelevante. Estes trés tipos encontram-se resumidos nas segbes que

1United States Food and Drug Administration (FDA).
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se seguem.

Redundancia na Codificacio

Normalmente, os valores de nivel de cinza de uma imagem sio representados
por um numero fixo de bits. Por exemplo, se para uma determinada imagem s6
for possivel se reservar 8 bits para cada valor de nivel de cinza, isto implica que a
imagem poderd no méximo assurnir 256 niveis de cinza.

Entretanto, analisando-se histogramas de imagens quaisquer, ndo ser4 dificil no-
tar que existem valores de nivel de cinza que aparecem mais na imagem do que
outros. Alids, existem valores que, apesar de pertencerem a gama de valores de

nivel de cinza que a imagem pode assumir, ndo aparecem na imagem.

Tabela 2.1: Exemplo de uma codificagdo de tamanho varidvel

Valores | Probabilidade | Cédigo 1 | Codigo 2 | Tamanho
0 0.19 - 000 11 2
1 0.25 001 01 2
2 (.21 010 10 2
3 0.16 011 001 3
4 0.08 100 0001 4
5 0.06 101 00001 5
6 0.03 110 000001 6
7 0.02 111 000000 6

Com base nesta informacao, foram desenvolvidas técnicas que usam tamanho
de cédigo varidvel para representar cada valor de nivel de cinza das imagens com-
primidas. Obviamente, aos valores que com maior freqiiéncia aparecem na imagem

é atribuido um cddigo de menor tamanho, e vice-versa.
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Tomemos o exemplo de uma imagem qualquer com apenas 8 niveis de cinza,
cuja distribui¢do é mostrada na coluna 2 da Tabela 2.1. A distribuicio é calculada
pela freqiiéncia relativa: o nilimero de vezes que um determinado valor de nivel
de cinza aparece na imagem dividido pelo ntimero total de pixels na imagem. A
primeira maneira que se poderia pensar de codificar esta imagem seria com um
codigo fixo de 3 bits, como aparece na coluna 3. Na coluna 4 aparece uma forma
alternativa de codificagdo, desta vez com tamanho variavel, baseado na estatistica
da fonte. Utilizando-se a forma alternativa para comprimir a imagem do exemplo,
o nimero médio B de bits requeridos para codificar a imagem é reduzido de 3 para
2.7, segundo o célculo abaixo empregando a freqiiéncia relativa:

B=2x019+2x025+2x0.21+3x0.16+4 x 0.08

+5x0.064+6x%x0.03+6x002=27

Como este tipo de eliminagdo de redundancia s6 trabalha na forma como a im-
agem € codificada, ndo hé perdas de informacao, sendo totalmente reversivel (segdo
2.2). Exemplos de algoritmos que eliminarm este tipo de redundéancia sdo os j& con-

sagrados algoritmos de codificagdo de Huffman e o algoritmo LZW.

Redundincia Interpixel

Redundancia interpixel também é conhecida como redundéncia espacial, re-
dundéancia geométrica ou redundéncia interframe. Este tipo de redundéncia se car-
acteriza pela correlagdo existente entre pixels préximos em uma imagem, ou seja, 0
valor de um determinado pixel pode ser razoavelmente previsto, considerando-se
os valores de nivel de cinza de um conjunto de seus vizinhos. Freqiientemente, a
diferenga entre eles é relativamente pequena.

Para reduzir a redundancia interpixel em uma imagem, a matriz bidimensional
de pixels normalmente utilizada para representar a imagem, deve ser transformada
para um formato mais eficiente (mas normalmente néo visual). Por exemplo, as

diferencas entre pixels adjacentes podem ser utilizadas para representar a imagem.
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Uma operagao como esta é totalmente reversivel, pois os elementos da imagem orig-
inal podem ser reconstruidos através da soma do valor do pixel presente com o do
seu vizinho. Considerando-se os valores abaixo como uma linha qualquer de uma
imagem ficticia,

149 148 149 147 140 136 128 128

a informagao necesséria para a reconstrucao desta linha seria:
149 -1 +1 -2 -7 -4 -8

O armazenamento desta segunda linha de informagdo, obviamente, pode ser
feito com muito menos bits. Para se reduzir ainda mais o niimero de bits necessarios
para a reconstrugdo da imagem, pode ser aplicado um algoritmo que elimina a re-
dundéncia de codificagao (segao anterior).

A eliminacdo da redundancia interpixel normalmente produz elevadas taxas de
compressdo em imagens bindrias, ou seja, imagens em preto e branco, pois ao in- -
vés de armazenarmos as diferengas entre os pixels, pode-se armazenar a quantidade

de 0's e 1’s que formam pequenas seqiiéncias. Por exemplo, sendo a seqiiéncia de

nimeros abaixo uma linha de uma imagem bindria:
000000111110000011100000000
a informagao necessaria para sua reconstrugao seria:
(0,6) (1,5) (0,5) (1,3) (0,7)

O que também, para ser armazenado, necessita de muito menos espago, prin-
cipalmente considerando-se uma imagem inteira, ndo s6 uma linha. Podemos citar

como um representante dos algoritmos que fazem uso desta abordagem o algoritmo
DPCM (Secdo 3.1.1).

Informagdo Visual Irrelevante
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Muito da contribuido visual de um tnico pixel de uma imagem é irrelevante,
pois ele pode ser previsto com base nos seus vizinhos. Além disso, o olho humano
ndo responde com a mesma sensibilidade a toda informacéo visual. Certas infor-
magOes simplesmente tém menos importancia relativa do que outras, em um sis-
tema de processamento visual normal. Este tipo de informagao pode ser consider-
ado irrelevante e pode ser eliminada sem empobrecimento significativo da quali-
dade da percepgdo da imagem. Suponhamos a linha abaixo, como sendo um frag-

mento de linha de uma imagem ficticia de 256 niveis de cinza:
203 204 203 195 190 187 178 172 172 171 172

Qual observador humano perceberia as mudangas sutis de valores de nivel de
cinza de 203 para 204, por exemplo? Se essa informacdo (a diferenga) fosse perdida,
muito provavelmente a imagem ainda seria passivel de reconhecimento, ou seja,
nao seria afetada significativamente a qualidade da imagem reconstruida.

Eliminar a informacdo visual irrelevante, é fundamentalmente diferente das out-
ras informagtes eliminadas anteriormente, pois resulta em perda de informacgéo de
caréter irreversivel. Desde que a eliminagéo desta redundéancia corresponde a per-
das quantitativas de informagao, este tipo de redundéncia também costuma ser ref-
erenciado como quantizagao [6]. Esta terminologia se refere & acdo de mapear a
grade de valores dos pixels de entrada em um limitado nimero de valores de saida.
Esta é uma operacéo irreversivel, ou seja, alguma informagéo visual é perdida.

Que a eliminagdo deste tipo de informagao acontece ndo chega a ser uma sur-
presa, pois a percepgao humana da informagao contida em uma imagem, normal-
mente nao envolve andlise quantitativa de cada pixel da imagem. Em geral, um
observador procura por caracteristicas regionais e globais, como bordas e textura e

mentalmente as combina para reconhecer o objeto [6; 16].

2.1.3 Conclusao
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Nesta secio foram apresentadas as duas grandes classificagdes dos algoritmo de
compressao. A primeira considera a perda ou nao de informagcao resultante da com-
pressao. A segunda classificagdo se baseia no tipo de informagao que os métodos de
compressdo podem eliminar, que séo trés: redundéncia na codificagdo, redundéancia
interpixel e informac@o psicovisual irrelevante.

As melhores taxas de compressao sdo atingidas pelos algoritmos com perdas,
embora com alguma perda de qualidade da imagem reconstruida, que pode ser per-
ceptivel ou ndo. Os algoritmos que eliminam informagéo psicovisual irrelevante, ou
seja, 0s que fazem quantizagido no momento da compressao, também alcangam mel-
hores taxas de compressao do que os métodos que eliminam s6 0s outros tipos de
redundancia. Por isso, a grande maioria dos métodos de compressdo desenvolvidos
que podem ser encontrados na literatura, se preocupam em eliminar a informacgao

visual (fazem quantizagio) e, consequentemente, introduzem perdas.

2.2 Medidas de Avaliacao dos Algoritmos de Com-

pressdo de Imagens

Para que o desempenho dos algoritmos de compressao de imagem possa ser cal-
culado e analisado e, principalmente, para que os algoritmos desenvolvidos possam
ser comparados entre si, existe uma série de medidas avaliativas padronizadas, uti-
lizadas pela literatura que trata do assunto. De uma maneira geral, essas medidas
objetivam avaliar a eficiéncia da compresséo, através da sua taxa de compressao
e/ou taxa de bits por it pixel, bem como a qualidade da imagem reconstruida apds
a compressdo da imagem digital, complexidade do algoritmo e a sua medida de
enfropia.

Os algoritmos de compresséo de imagens com perdas, produzem apenas aprox-
imacdes da imagem original, ou seja, existem diferencas (também chamadas de dis-

torgdes ou artefatos) entre a imagem original e a imagem reconstruida. Para que
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os desempenhos destes algoritmos possam ser avaliados e até mesmo comparados,
estas diferencas devem ser medidas. Uma outra medida avaliativa é a qualidade da
imagem reconstruida em relagao a original, sendo que esta é utilizada apenas para
os métodos de compressao com perdas.

As medidas de eficiéncia de compressio, de entropia e de complexidade sido
utilizadas para ambos os tipos de métodos, com e sem perdas, sendo que o desem-

penho dos métodos de compressdo sem perdas é medido apenas por estes paramet-

TOS.

2.2.1 Medidas Avaliativas de Distor¢dao e de Qualidade da Recon-

strucao

A quantidade de distor¢ao presente na imagem reconstruida, influencia na qual-
idade de sua percepcdo. Esta qualidade pode ser avaliada através de medidas ob-
jetivas e subjetivas. As medidas objetivas podem ser executadas computacional-
mente, através de compara¢des matematicas diretas entre a imagem original e a
reconstruida. As medidas subjetivas também baseiam-se em comparagdes diretas
entre a imagem original e a reconstruida, sé que realizadas por um grupo de pes-
soas que subjetivamente classificam a qualidade da imagem comprimida segundo
uma escala pré-determinada [17]. |

Todas as medidas objetivas sdo discretas, bidimensionais, que procuram explo-
rar as diferengas entre os pixels da imagem original e seus correspondentes na im-
agem reconstruida. Em outras palavras, as medidas de Distorgao e qualidade da
reconstrucdo procuram mensurar a similaridade entre duas imagens digitais, explo-

rando as diferencas na distribuicio estatistica dos valores dos pixels [17].

Medidas Subjetivas
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Avaliagbes subjetivas sdo realizadas através de testes de visualizagio e sdo
baseadas nas opinides individuais de cada pessoa participante do teste. As me-
didas subjetivas sdo de dificil realizagao, pois demandam muito tempo, um grande
numero de avaliadores (entre eles leigos, especialistas e possiveis usuérios do sis-
tema de compresséo), deslocamento dos avaliadores até o laboratério para a visual-
izagdo das imagens, disponibilidade destes laboratérios e um razodvel nimero de
imagens ja processadas antes da realizagdo do teste.

A medida de qualidade subjetiva mais comumente utilizada para avaliagido dos
algoritmos de compressido de imagens com perdas é o teste MOS (Mean Opinion
Score? )[12]. Nesta medida, os avaliadores classificam a imagem analisada em uma
das cinco categorias (ou notas), como apresentado na primeira coluna da Tabela
2.2. Cada nota estd associada a um adjetivo qualificativo da imagem e a uma breve

descri¢do da imagem reconstruida {segunda e terceira colunas da Tabela 2.2, respec-

tivamente), este teste é conhecido como escala de Likert.

Tabela 2.2: Notas do teste MOS

Notas | Qualidade Subjeti\}a Nivel de Distorgédo
5 Excelente Imperceptivel
4 Boa Perceptivel mas ndo incOmoda
3 Razodvel Perceptivel e um pouco incomodante
2 Pobre Incomoda mas ainda percebe-se a imagem
1 Insatisfatoria Incomoda e nio percebe-se a imagem

Sendo N o nimero total de avaliadores e R, a resposta do avaliador n, o teste
MOS é computado pela média aritmética simples das respostas assinaladas pelos
avaliadores, como se segue:

1 N
nafoszj\—rZRn

n=1

2Escore médio de opinido
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Uma outra medida subjetiva de qualidade para avaliar imagens reconstruidas é o
teste de preferéncia. Neste, a comparagio é feita com rela¢do a uma imagem de
referéncia. Este teste utiliza uma escala de graduag@o com valores que variam de

um a cinco, onde cada valor corresponde a um adjetivo do processo de comparagdo
[12]:

5 - A imagem sob teste tem qualidade muito superior a de referéncia;

4 — A imagem sob teste tem qualidade um pouco superior a de referéncia;

3 — A imagem sob teste tem a mesma qualidade da de referéncia;

2 - A imagem sob teste tem qualidade um pouco inferior a de referéncia;

1 - A imagem sob teste tem qualidade muito inferior a de referéncia.

Medidas Objetivas

As medidas de qualidade objetivas sdo mais utilizadas que as subjetivas para
avaliagdo dos algoritmos de compressao de imagens digitais, devido a varios fatores

como os apresentados por Madeiro et. alli. [18], que sao aqui reproduzidos:
e Permitem avaliagdo rdpida;

e S3o mais facilmente implementadas e muito menos dispendiosas em tempo,

relativamente s medidas subjetivas;

e Podem ser repetidas intimeras vezes durante a fase de desenvolvimento de

um algoritmo;

e Podem auxiliar mais facilmente o ajuste de pardmetros de algoritmos e até
mesmo servir como um meio de detecgdo de diferencgas sutis no desempenho
dos algoritmos, possivelmente ndo detectdveis por meio de avaliagdo subje-

tiva.
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Na Tabela 2.3 estdo listadas as 11 principais medidas objetivas para avaliacio
de desempenho de algoritmos de compressdo com perdas, segundo Eskicioglu e
Fischer [19]. Os valores dos pixels da imagem original sio representados na tabela
por I(4,j) e os da imagem reconstruida sio representados por R(i,5). Sendo L o
nimero de linhas da imagem e C' o niimero de colunas, o valor de i representa a
i-ésima linha (1 < ¢ < L) e j representa a j-ésima coluna (1 < j < C). No calculo
da medida PSNR, a varidvel A representa o valor mdximo de nivel de cinza que os
pixels da imagem original podem alcangar.

As medidas objetivas e as subjetivas devem apresentar uma correlagio forte en-
tre si, ou seja, as medidas objetivas de qualidade devem apresentar um contetido
subjetivo e vice-versa: pequenas e grandes variagdes de uma medida devem im-
plicar em pequenas e grandes variagdes na outra. Mas isso nem sempre é ver-
dadeiro, variando em fung¢io da imagem utilizada nos testes e dos algoritmos testa-
dos.

Madeiro et. alli. faz em [18] uma andlise da correla¢do entre as medidas objetivas
que estdo listadas na Tabela 2.3 e as medidas subjetivas, representadas pelo teste
MOS (segao 2.2.1). Para tanto sao utilizados os resultados obtidos para imagens
em nivel de cinza por dois algoritmos de compressdo de imagens por quantizacéo
vetorial, o LBG e SSN-TV.

Os resultados obtidos naquele trabalho indicam que algumas medidas realmente
tém problemas quanto a fidelidade. Por exemplo, as medidas AD, SC, NK, C¢} e
MD n3o demonstraram ser muito confidveis para avaliagdo de técnicas, pois ou
apresentam baixa correlagdo com as respostas dos avaliadores, ou o sinal dos co-
eficientes de correlacao muda. As outras medidas sdo mais confidveis pois elas al-
cancam altos niveis de correlagido com os resultados da medida subjetiva obtida pelo
teste MOS.

O trabalho de Madeiro et. alli. [18] conclui ainda que deve-se ter muito cuidado
com algumas medidas, por exemplo a NK, pois elas podem levar a conclusoes in-

corretas se nao forem propriamente interpretadas, quando é feita a comparagéo da




2.2 Medidas de Avaliagio dos Algoritmos de Compressio de Imagens 21

Tabela 2.3: Medidas de Qualidade Objetiva

Medidas Férmula
Diferenca Média AD = Ticy Efﬂgc(f‘j ilCY)
(Average Difference)
% _ T D TGP
Contetido Estrutural SC = > chm{R(iJ)]’
(Structural Content)

Correlagao Cruzada Normalizada

(Normalized Cross—Correlation)

L [of

_ Zimi Lj= I(65)R(i,])
N o5 Tie1 Tie [1G.9))?

Qualidade de Correlagédo
(Correlation Quality)

L [#]

_ Zimi Lj=1 T(L5)R(i,)
CQ - Z?:l Z?:l !(td)

Diferenca Méxima

(Maximum Difference)

MD = Maz|I(i,j) — R(i, j)|

IF = 1 — Eim Zia 1) - RGP

Fidelidade da ImageTn T e HGAP)
(Image Fidelity)
Erro Médio Quadrético MSE = T Ef“[;g’j)"mi’j)]z

(Mean Square Error)

Relagéo Sinal-Ruido de pico
(Peak Signal-to-Noise Ratio)

PSNR = 10log,o[s22]

Norma L,

L Y0, G -RGA)P

lp = IC

p=1,2,3

Erro Absoluto Normalizdo

(Normalized Absolute Error)

o1 Loey (i) —R(E.4)]
NAE = T Zim [0

i=1 ji=1 ”(hj)l

Erro Médio Quadratico Normalizado

(Normalized Mean Square Error)

L ¢ [01(i,i)-OR(i,j)?°

NMSE = Vi SO
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performance de diferentes algoritmos de compressio de imagens.

2.2.2 Medidas de Eficiéncia da Compressio

A eficiéncia da compressdo dos algoritmos com ou sem perdas pode ser me-
dida em termos de taxa de compressdo ou em taxa de bits por pixel (bpp) [1; 20;
21]. A taxa de compressao pode ser entendida como a taxa que expressa a diferenca
de “tamanho” entre a imagem original e a imagem comprimida. Este tamanho da
imagem pode ter algumas interpretagdes dependendo do propésito e da implemen-
tagao do algoritmo, mas em geral é medido em termos de nimero de pixels ou de
bytes.

A taxa de bits por pixel TB é calculada como a média do niimero de bits requeri-

dos por pixel para codificar a imagem comprimida [1], ou ainda [21]:

B = niimero de bits necessarios para codificar a imagem
nimero de pixels na imagem comprimida

A taxa de compressio TC € a relagdo entre o tamanho da imagem original e o

tamanho do arquivo compactado, determinado por:

_ tamanho do arquivo original
" tamanho do arquivo compactado

Tomemos como exemplo uma imagem de dimensdes 256 x 256 (linha x coluna),
codificada originalmente com 8 bits por pixel, ou um byte por pixel. Esta imagem
requer 256 x 256 = 65536 bytes ou pixels, ou 65536 x § = 524288 bits, quando
armazenada da forma original (ndo comprimida). Supondo que apds a execugdo de
algum algoritmo de compressao seja necessario o armazenamento de apenas 32768
pixels, entdo a taxa de compresséo é calculada como 65536,/32768 = 2.0, dizemos que
a taxa de compressdo foi de 2 : 1 (dois para um). Desde que a imagem reconstruida

ainda tenha as mesmas dimensdes da imagem original, 256 x 256 = 65536 pixels, o
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arquivo da imagem comprimida necessita de 32768 x 8/65536 = 4 bits por pixel, na
média. Entdo a taxa de bits por pixel é de 4.

A taxa de compressdo e a taxa de bits por pixel sdo inversamente proporcionais.
Sendo b 0 niimero de bits por pixel necessario para codificar a imagem original,

TC ataxa de compresséo e TB a taxa de bits por pixel, a equagéo abaixo pode ser

calculada:

b=TC x TB (2.1)

2.2.3 Medida de Complexidade do Algoritmo .

A complexidade de um algoritmo para qualquer finalidade € o esfor¢o computa-
cional requerido para se realizar todas as etapas do algoritmo, no nosso caso, a com-
pressio e descompressdo das irnagens [1]. Os processos de compressdo e descom-
pressao podem ser medidos pelo niimero de operagdes aritméticas (flops) por pixel

necessarias para que seja totalmente executado.

A complexidade esta intimamente associada a velocidade de execugédo do algo-
ritmo. A velocidade de um algoritmo de qualquer propésito € fungéo da sua com-
plexidade e de sua implementagdo. Esta medida é um fator muito importante, e
até mesmo decisivo, quando estdo envolvidas aplicagdes de compressao e descom-

pressédo de imagens em tempo-real, onde a velocidade é uma caracteristica crucial.

2.24 Entropia

Shannon introduziu o conceito de entropia como sendo a medida da média da

informacdo contida em uma fonte [1; 9]. Supondo uma imagem [ cuja escala de
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valores de nivel de cinza varia de 0 até 255, ou seja, uma imagem que tem até A =
256 valores de nivel de cinza. Sendo p; a probabilidade de um pixel de I tenha o

valor i. O contetido da informagédo da imagem I - entropia — é dado por:

A
H(I) == pilogap; 2.2)
=1

A unidade de entropia é bits por pixel.

2.2.5 Conclusao

Apesar de termos presente na literatura varias medidas avaliativas de algoritmos
de compressao, poucas sao efetivamente utilizadas. As medidas mais comumente
encontradas nos artigos que tratam do assunto sdo as medidas objetivas PSNR e
MSE. As medidas subjetivas sao mais empregadas em métodos de objetivo especi-

fico, ou quando os futuros usuérios do método tem facil acesso aqueles que o de-

senvolveram.



Capitulo 3

Revisao Bibliografica 2: Abordagens
mais Comuns e Padroniza¢do dos

Métodos de Compressao

Neste Capitulo encontra-se a segunda parte da revisdo bibliogréfica feita como
parte desta tese, para que a orientanda tivesse um conhecimento mais aprofundado

da 4rea de pesquisa: Compressao de Imagens.

3.1 As Abordagens mais Comuns dos Métodos de

Compressao

O estudo de métodos de compressdo de imagens tem sido uma 4rea ativa de
pesquisa desde o surgimento das técnicas de processamento digital de sinais. Desde
que imagens podem ser entendidas como um sinal 2D (bidimensional) com as var-
idveis independentes sendo as coordenadas espaciais 2D (linha x coluna), muitas

técnicas de compressao digital para sinais unidimensionais podem ser estendidas

para imagens com relativa facilidade [1].

25
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Muitas das abordagens encontradas na literatura que tratam de compressio de
imagens [6; 15; 9; 1; 22; 23; 24; 16], podem ser classificadas em uma das catego-
rias maiores apresentadas abaixo. Alternativamente, uma combinagio de algumas
dessas técnicas podem ser utilizadas por um mesmo método, o que é chamado de
abordagem hibrida. Entre os autores da drea ndo existe um consenso quanto  clas-
sificagdo de alguns métodos, por apresentarem caracteristicas de mais de uma abor-
dagem. E o caso do método das transformadas wavelet que pode ser encontrado
na literatura tanto classificado como um método de codificagdo por transformada,
quanto por codificagdo multirresolucional.

Portanto, as classes mais gerais sdo:

Codificagao Preditiva;

Codificagdo por Transformada;

Quantizagio Vetorial; T o

Codificagio Multirresolucional/Multiescala;

Abordagem Hibrida.

As duas primeiras abordagens (codificagdo preditiva e por transformada) sao as
mais tradicionais, pois foram as primeiras desenvolvidas, sendo também chamadas
de "Técnicas de Compressdo de Primeira Geracdo [6; 9; 22; 16]". Uma caracteristica
destas técnicas é o fato de ndao analizarem a informagao contida na prépria imagem
como um todo para realizar a compressao, elas sdo baseadas na informagao contida
nos pixels, ou seja, informagao local.

As demais técnicas, também chamadas de "Técnicas de Compressdo de Imagens
de Segunda Geragao", caracterizam-se por identificar as caracteristicas da imagem
como um todo e utilizar estas caracteristicas para alcangar a compressdo. Todas as

técnicas da segunda geragdo incorporam propriedades do sistema visual humano
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(HVS!) na sua estratégia de codificagio para atingir altas taxas de compressio, en-
quanto ainda mantém uma qualidade aceitdvel na imagem reconstruida [16].

Muito esforgo foi feito para identificar o que o observador humano considera vi-
sualmente mais importante para a caracterizagao de uma imagem. Uma conclusio
geral foi que o nosso sistema visual normalmente descreve a imagem em termos de
seus contornos e suas texturas [22]. Com base nesta informacéo, a maioria dos méto-
dos desta geragdo procura preservar a informagao de borda, separando-a da infor-
magao de textura, podendo ainda codifici-las separadamente. Em outras palavras,
esses métodos identificam na imagem as regides de significdncia e insignificincia
visual, podendo aplicar técnicas de codificagio apropriada para cada area.

Constantemente sdo desenvolvidos novos métodos de compressdo de imagens
com ou sem perdas, a grande maioria se enquadra em uma das grandes abordagens
listadas anteriormente. Pode ser que venha a ser desenvolvido um novo método
de compressdo que ndo se enquadre em nenhuma dessas e, provavelmente num
futuro ndo muito distante, com a propagacéo desta “nova” abordagem utilizada, e
consequente desenvolvimento de novos métodos que fagam uso desta abordagem,
pode até ser criada uma nova ciassificagéo.

Contudo, estes sdo conceitos muito novos e por isso mesmo ainda néo consoli-
dados. Com isso € comum encontrarmos interpretagdes diferentes para os mesmos
conceitos. Por exemplo, existem autores que classificam as transformadas wavelet
como um método de primeira geragdo, ou seja, codificacdo por transformada [25;
26], outros ja as classificam como um método de segunda geragdo, como codifi-
cacdo multirresolucional [15; 16]. Existem também discrepancias quanto ao nome
dos métodos. Ha métodos com conceitos muito parecidos e nomes diferentes, como
exemplo podemos citar a codificagdo multirresolucional [16; 20; 21; 27] que também
é conhecida como multiescala [16], codificacdo por sub-bandas ou piramidal [16; 11;
21; 27; 281.

Um resumo sobre cada uma das abordagens citadas serd dado nas se¢Ses que se

}Também conhecido como propriedades HVS do inglés humam visual system
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seguem, bem como exemplos dos métodos desenvolvidos mais utilizados que usam

essas abordagens.

3.1.1 Codificacdo Preditiva

Esta abordagem tem como principal caracteristica a simplicidade. Normalmente,
imagens de cenas reais exibem um alto grau de correlagio entre seus pixels vizinhos,
0 que é conhecido na literatura como redundéncia interpixel. Este alto grau de cor-
relagdo implica em um alto grau de redundéncia em cada linha de informacio [1]. Se
esta redundéncia for removida pelo descorrelacionamento dos dados, isto por si s6
ja representaria uma compressdo de dados. Os métodos que fazem uso desta abor-
dagem exploram justamente a correlagdo dos dados da imagem a ser comprimida,
ou seja, quanto mais os vizinhos da imagem forem correlacionados, mais eficiente
serd a compressao.

A idéia basica das técnicas de codificagao preditiva € gerar um vetor de varidveis
aleatdrias ndo correlacionadas,-de uma imagem, pela utilizagdo de uma transfor-
macdo [9]. A estrutura da transformacio é definida pela utilizagdo de um modelo
apropriado da imagem, como a diferenca entre o nivel de cinza da imagem e o nivel
de cinza predito pelo modelo. Estas diferencas ndo s&o correlacionadas com a im-
agem original e podem ser representadas por muito menos bits. Com as diferencas
e 0s parametros do modelo, a imagem pode ser reconstruida.

Uma das maiores representantes deste tipo de abordagem é a técnica DPCM

descrita a seguir.

DPCM

Um dos mais antigos métodos de codificagdo preditiva, o DPCM (Differential
Pulse-Code Modulation) tem sido extensivamente estudado desde seu desenvolvi-

mento. Foi muito utilizado para transmissio de sinais de imagem e video digitais
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[23]. Este método é baseado na eliminacéo da redundancia interpixel, pois extrai e
codifica somente a nova informagéo de cada pixel. Esta nova informacio de cada
pixel € definida como a diferenga entre o pixel atual e o valor predito de cada pixel
[6].

O principal componente de um método DPCM é o preditor [9], que é escolhido
no inicio do funcionamento do método, podendo ser o primeiro pixel da imagem,
0 de posi¢do (0,0). Entdo a diferenca (chamado de erro de predigéo do pixel) entre
o preditor e o préximo pixel é calculada e serd este valor que serd transmitido ou
armazenado. Para a reconstrugio da imagem, o valor de nivel de cinza de um pixel
serd o seu erro de predicdo somado ao preditor. Um preditor pode ser atualizado
ao longo da execugdo do método para uma mesma imagem, por exemplo, sempre
que o erro de predigdo. ultrapassar um certo limite conhecido a priori, o que evita o
acimulo do erro.

O problema principal deste método é a escolha do preditor. Uma possivel abor-
dagem para tal é utilizar um modelo estatistico dos dados para derivar uma fungao
que relacione os pixels vizinhos dentro de uma janela como o explicado por Donny e
Haykin em [1]. Estes mesmos autores ainda sugerem uma outra maneira de escolher
o preditor, utilizando redes neurais.

Um preditor baseado numa soma linear de pesos de seus vizinhos é relativa-
mente facil de se projetar utilizando caracteristicas estatisticas da imagem. Contudo,
se um modelo nio-linear for mais apropriado para uma imagem, o uso de predi-
tor linear ira claramente resultar numa solugdo sub-6tima. Infelizmente, o projeto
de preditores ndo-lineares é geralmente ndo tratdvel matematicamente, como sio
os preditores lineares. A utilizagdo, entdo, de redes neurais para projetar predi-
tores nio-lineares resulta em excelentes resultados, como pode ser visto em Donny
e Haykin [1].

A técnica DPCM tem sido muito utilizado para compressao de imagens médicas
sem perdas ou em combinagao com outros métodos de compressao que eliminam

as informagdes psicovisuais irrelevantes [15].
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Em aplicacdes que admitem alguma perda de informagéo na reconstrucao das
imagens, o erro de predigio pode ser quantizado [6; 15], ou ainda, quando o erro de
predigdo assumir valores menores que um determinado minimo pré-estabelecido
ele pode ser transmitido como sendo de valor zero.

Métodos para melhorar a escolha do preditor e maneiras de minimizar os bits
para sua codificagio e de atualiza-lo estao sendo investigados visando uma melhor
eficiéncia na compresséo.

Vérias extensdes do método DPCM foram desenvolvidas, como os apresentados
por Jain {9}, ou ainda utilizadas em combinacio com outros métodos de codificagio.
Jiang em [29] afirma ter encontrado o método DPCM em sistemas de telecomuni-
cagdes para processar sinais analégicos. Ele afirma ainda que encontrou codificagao
preditiva com redes neurais e e quantizagéo vetorial. O préprio Jiang em [29] usa

uma extensdo de DPCM para 3D associado com JPEG.

3.1.2 Codificacdo por Transformada

A outra abordagem dos métodos de compressdo de imagens da primeira geragao
€ o uso de transformagoes T discretas lineares bidimensionais, que operam em uma
dada imagem, produzindo como saida um conjunto de coeficientes.

Um subconjunto desses coeficientes é escolhido e entdo quantizado para trans-
missdo através de um canal ou para armazenamento [1]. Quando necessério, para
se reconstruir a imagem original, os coeficientes quantizados da transformada séo
utilizados pela transformada inversa. Em um esquema de codificagdo por trans-
formada, dois problemas basicos devem ser resolvidos: a escolha da transformada
discreta e a escolha dos coeficientes apropriados para representar a imagem.

A grande vantagem da utilizagéo das transformadas para compressao de sinais
é que o sinal é projetado em uma base de fun¢bes ortogonais da tal maneira que
a energia do mesmo fica distribuida em um conjunto de componentes descorrela-

cionados [24], chamados de coeficientes.
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Um método de codificagio por transformada divide a imagem original em blo-
cos, e executa a transformacao nestes blocos independentemente uns dos outros [9].
Essa transformacdo deixa o sinal original praticamente descorrelacionado ou mais
independente {22}, e geralmente resulta na redistribuicdo da energia espectral da im-
agem original em pequeno conjunto de coeficientes da transformada pertencentes
ao bloco [23], sempre preservando a energia [9] que normalmente fica concentrada
sobre alguns pixels, os de baixa freqliéncia. Em muitos casos, alguns coeficientes
podem ser descartados (rejeitados), o que pode acarretar em perda visual da infor-
magao. _

A meta dessa abordagém ¢ escolher uma transformagédo para que o subconjunto
de coeficientes seja adequado para a reconstrugdo da imagem com um minimo de
distor¢do perceptivel aceitdvel para uma determinada aplicagao.

Os algoritmos que langam méo desta abordagem exploram a informacédo con-
tida na freqiiéncia espacial da imagem para alcangar a compressao. Existem muitos
tipos de técnicas de compressao por transformada, sendo os mais encontrados na
literatura a transformada DCT e recentemente, a transformada wavelet, que serio

explicadas nas se¢des que se seguem.

Transformada Wavelet

A transformada wavelet é uma ferramenta matemadtica desenvolvida recente-
mente. Ja é um dos métodos de compressdo mais utilizados, pois representa fiel-
mente sinais com descontinuidades, tais como sinais de voz e imagens. A trans-
formada wavelet é utilizada na decomposi¢éo de sinais em uma combinagéo linear
de membros de uma familia de funcdes, que sdo obtidos a partir da translagio e da
dilatacio de uma tnica fun¢do base ¥(z), denominada wavelet mae [30].

Esta transformada representa o sinal em diferentes escalas e com diferentes
resolucdes (transladadas e escalonadas) de uma mesma fungdo modelo conhecida

como wavelet mae. Por exemplo, quando um sinal é analisado através de uma
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grande janela é possivel identificar suas caracteristicas gerais, pelas baixas freqiién-
cias. Similarmente, se o sinal for analisado por uma janela pequena, pequenas car-
acteristicas, ou detalhes, podem ser observados, através das altas freqiiéncias [31].

As wavelet séo ondas com comprimento e duragdo limitadas, por esta razdo sao
indicadas para anélise de sinais que apresentam descontinuidades, tais como ima-
gens, uma vez que permitem associar caracteristicas no dominio da freqiiéncia com
sua localizagdo no tempo [31]. Ou seja, nas wavelet a nogéo de freqiiéncia é trocada
pela nogio de escala, tendo-se uma representacdo tempo-escala ao invés de uma
representacio tempo-freqiiéncia [24].

A funcao wavelet bidimensional discreta é dada por [32]:

U, x = ay?*U(ag?t — kb), a0 > 1,bp > 0 e j, k€ Z (3.1)

Nesta equacdo ag € o fator de escala e by € o fator de translagéo.

Enquanto a DCT ¢ a transformada escolhida por muitos padr&es de compressao
comerciais j& em uso como o JPEG e o MPEG, a transformada wavelet discreta esta
aos poucos emergindo como uma melhor alternativa. O padrdo de compressao
JPEG-2000, por exemplo, faz uso dessa transformada [33; 34]. A transformada
wavelet tem se mostrado uma alternativa melhor do que a DCT, pois tem apresen-
tado melhores resultados em termos de eficiéncia da compressdo (Segéo 2.2).

A relagdo taxa de compressao versus distor¢io da imagem reconstruida, € sem-
pre favoravel as wavelet, conforme estudo feito por Corréa [24]. Neste trabalho, pode
ser observado que eliminando-se 0 mesmo niimero de coeficientes para ambas, com
isso alcancando-se a mesma taxa de compressdao, numa abordagem pura, os mel-
hores resultados obtidos, sejam pela PSNR ou por testes subjetivos, foram sempre
por transformadas wavelet.

Shapiro [25] apresenta um algoritmo de compressio de imagens, entitulado
EZW (embedded zerotree wavelet), que € baseado na transformada wavelet discreta.

A transformada wavelet também € muito utilizada em abordagens hibridas [28;

35; 36; 37]. Nestas, uma transformada wavelef é aplicada na imagem original,
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decompondo-a em subbandas. Algumas destas bandas sdo codificadas com uma
técnica especifica e o restante € codificado com uma técnica mais simples, como
quantizagio escalar. Tanto no trabalho de Mayer [28], quanto no trabalho de
Bernardino [35], a subbanda resultante da decomposigio escolhida para ser codi-
ficada por suas técnicas desenvolvidas foi a subbanda de aproximagdo. Resumindo,
a transformada wavelet € muito utilizada em abordagens hibridas com o objetivo de
melhorar as taxas de compressdo de técnicas desenvolvidas e em desenvolvimento.
Freqlientemente, a transformada wavelet € executada primeiro e uma outra técnica é

executada em algumas de suas sub-bandas.

Transformada DCT

A transformada discreta do coseno ou DCT? como é mais conhecida, desde que
foi introduzida nos anos 70, vem sendo utilizada por muitos algorinﬁos de com-
pressdo, principalmente os com perda de informagio [15]. Nestes, podem ser in-
cluidos os dos grupos de desenvolvimento das normas de compressido JPEG (Joint
Photographic Expert Group), MPEG-1 e MPEG-2 (Moving Picture Experts Group),
e ainda as normas H.261, e ITU-R 723, por exemplo, que serdo explicadas mais adi-
ante no texto.

A DCT é uma transformada deterministica e linear, sendo a mais popular técnica
de transformada utilizada tanto para compressdo ou apenas codificagdo de imagens
como para video (seqiiéncia de imagens).

A DCT bidimensional para blocos NxN da imagem ¢é dada por [38; 39]:

N-1N-1
Flu,v) = %c(u)c(u) kZ Z f(m,n)cos((m(2m + 1)u)/2N) cos((n(2n + l)v)/QN)J

(3.2)
onde c(w) = {272} paraw = 0; c(w) = 1,paraw =1, 2, ..., N- L

Do inglés Discrete Cosine Transform.
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Figura 3.1: Ordenamento dos coeficientes da DCT, e><empl1f1cando a varredura bidimen-

sional em zig-zag, das baixas para as altas freqliéncias.

Similarmente, a transformada discreta do coseno inversa bidimensional (IDCT)

¢ definida como se segue [38; 39]:

f{m,n) = (2/N) NZI Nzl c(u)c(AU)F(u, v) cos{(m(2m + 1)u)/2N) cos((w(2n + 1)v)/2N)
u=0 v=0 33)
O tamanho de bloco padrdo da DCT é de 8x8 pixels adjacentes, como as sub-
matrizes de tamanho 8x8 utilizadas no padréo de compressao JPEG. Mas, hoje ja
estao sendo utilizados outros tamanhos de blocos, como 16x16 pixel, utilizado, por
exemplo, no trabalho de Modestino {38).
A DCT é computada para cada bloco da imagem e um quantizador € apli-
cado para 0s coeficientes da transformada gerados. Esta computagao equivale a
uma analise em freqiiéncia, ou seja, cada coeficiente da transformada carrega infor-

macoes do contetido da imagem em alguma porgao do espectro de frequiéncias, ou
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ainda, cada coeficiente carrega a informagao da soma da ocorréncia de determinada
freqliéncia na janela NxN. Este fato permite a priorizacdo dos coeficientes no sentido
de um melhor casamento com a resposta do sistema visual humano.

Os coeficientes transformados sao arranjados em uma seqtiéncia unidimensional
através de uma varredura bidimensional dos blocos da imagem. Comumente esta
varredura se faz em zig-zag como exemplificado na Figura 3.1, para o caso de um
bloco de tamanho 8x8. Este tipo de varredura se da das baixas para as altas freqiién-
cias [15].

Os coeficientes de um mesmo bloco sdo codificados de maneira diferente. O
primeiro coeficiente varrido dos 64 que aparecem na Figura 4.1, o F(0,0), é chamado
de coeficiente DC, o qual representa a quantidade de valores da freqiiéncia zero
que foram encontrados naquele bloco. Este coeficiente especial é codificado predi-
tivamente em relagdo ao coeficiente DC do bloco anterior para economizar bits em
seu armazenamento ou transmissao, 0 que comumente ocorre através do método
DPCM. Deste modo, somente a diferenga entre eles passara a representa-lo, o que
normalmente é um valor muito menor que o valor absoluto do coeficiente. Isto €
feito para explorar a forte correlagio existente entre os blocos vizinho.

Os 63 coeficientes remanescentes do bloco analisado, sio chamados de coefi-
cientes AC, e também s3o codificados por codificagdo preditiva s6 que desta vez em
relacio ao coeficiente DC do mesmo bloco, para tanto normalmente ¢ utilizado tam-
bém o método DPCM [33]. Isto é feito para descorrelacionar os elementos de um
mesmo bloco.

O método de compressdo desenvolvido por Bérbara e Alcaim [40] utiliza DCT
com madscaras zonais passa-baixas de 3 coeficientes apenas, com o objetivo de mel-
horar a qualidade subjetiva da imagem, diminuindo o efeito de blocagem originado

pela Quadtree (segao 3.1.4).

3.1.3 Quantizacdo Vetorial
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A quantizagdo vetorial (QV) tem sido objeto de estudo para aplica¢des envol-
vendo compressao de sinais de voz e imagem, apresentando-se como uma poderosa
ferramenta, permitindo elevadas taxas de compressao {12].

A QV é embasada na teoria da distor¢do versus taxa, formulada por Shannon,
que diz que é sempre possivel obter um melhor desempenho codificando um con-
junto de amostras (isto €, um vetor de amostras), ao invés de codificar cada amostra
individualmente. Em outras palavras, essa teoria ressalta a superioridade da QV
sobre a quantizagio escalar [35; 15].

A QV pode ser vista como um mapeamento ( de um espago vetorial k-
dimensional B* em um subcohjunto finito W de RF [12; 17; 15; 11; 41; 42}

Q:RF—> W

O conjunto W é dado por W = {w;|i = 1,2, ..., N}, sendo o conjunto de vetores
de reproducdo, e N é o nimero de vetores de W. Cada w; em W é chamado de
vetor-cédigo e W é chamado de dicionédrio do quantizador vetorial.

A imagem é particionada em blocos preferencialmente quadraticos, de dimenséao
k, em que k representa o niimero de pixel de cada bloco. Cada bloco €, entédo, casado
com algum dos vetores—<édigo do dicionario, em geral, o mais "préximo"do bloco.
Um algoritmo de QV calcula a distincia 4 entre os blocos de entrada e cada vetor-
codigo w; do dicionério. O indice i do vetor-cédigo que apresentar a menor distancia
serd entdo utilizado para representar este bloco de entrada, seja para transmissao,
ou para armazenamento [43].

Os dados comprimidos da imagem nada mais sdo do que uma lista dos indices
dos vetores—c6digos escolhidos para representar os blocos em que a imagem fora
divida. O decodificador utiliza estes indices para reconstruir a imagem através da
concatenacao dos correspondentes vetores-cédigos.

O célculo da distincia d que é comumente utilizada é o erro médio quadréatico
dado pela média dos ds, onde z’ é o vetor—c6digo associado a z [41; 42]. O tamanho
dos elementos do dicionario é tipicamente uma poténcia de 2, isto ¢, N = 25, em

que os indices dos vetores-cédigos séo representados por uma quantidade de b bits
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[15].

Obviamente, a escolha do conjunto de vetores—<6digo é de grande importancia.
E este exatamente o problema da quantizacao vetorial: o projeto de um dicionério
que minimize a distorgdo média da imagem reconstruida em relagao 4 imagem orig-
inal, introduzida pela aproximagio de cada bloco de entrada por um dos vetores-
cédigo.

Dentre as técnicas utilizadas para projeto de diciondrios para QV, destaca-se o
algoritmo LBG, que € a técnica mais popular e amplamente utilizada para projeto
de QV [12]. A outra parte dos projetos utilizam redes neurais, como o algoritmo de

rede neural de Kohonen. Ambos algoritmos serdo descritos nas duas se¢fes que se

seguem [44].

Algoritr;w LBG

Este algoritmo e suas variagbes sdo, atualmente, os mais utilizados para projeto
de diciondrios para QV. O algoritmo LBG ( Linde - Buzo - Gray ) utiliza uma se-
qiiéncia representativa de dados para treinamento do diciondrio, que define uma
densidade de probabilidade de entrada, baseada na densidade atual [43].

O algoritmo LBG consiste da seguinte seqiiéncia de passos [12]:

e Passo 1 — condigdo inicial: inicialize com qualquer configuragéo inicial dese-
jada. V& para o passo 2, se a inicializagdo ocorreu com um conjunto de vetores-
codigo (diciondrio inicial); v4 para o passo 3 se a inicializagido ocorreu com a

particdo dos dados;

e Passo 2 — particionamento: aloque cada dado (ou vetor de entrada) na respec-

tiva classe segundo o critério do vetor-c6digo mais proximo;

¢ Passo 3 - atualizacdo do diciondrio: compute os novos vetores—cddigos como

os centrdides das classes de dados;
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e Passo 4 — teste de convergéncia: repita o passo 2 e passo 3 até a convergéncia

do processo.

Inicialmente, neste algoritmo, os vetores—cédigo formam um conjunto com val-
ores aleatérios. Em cada iteracdo, cada bloco do conjunto de treinamento € associ-
ado ao vetor-c6digo mais préximo. Entéo é verificado se este “préximo” satisfaz um
valor de erro minimo aceitavel, se nao, um novo valor para o vetor—ddigo € calcu-
lado. As iteragbes continuam até que todos os blocos estejam associados a vetores—
c6édigos aceitdveis. Com isso, este algoritmo minimiza o erro médio quadrético do
conjunto de treinamento. Enquanto o algoritmo LBG converge para um minimo lo-
cal, ndo é garantida a pesquisa para um minimo global. O LBG é muito sensivel ao
dicionério inicial podendo ser muito lento pois ele faz uma pesquisa exaustiva no
diciondrio inteiro a cada itéragéo {15l.

Um novo vetor—édigo ¢ calculado, como explica o passo 3, através do calculo -
do centréide. O centréide é um vetor fortemente representativo do dicionéario, que
assume o valor da distorcio minima média e é atualizado a cada iteragao [43].

Existem alguns problemas apresentados pelo algoritmo LBG [12]:

¢ Alguns vetores-c6digos podem ser sub-utilizados e, em casos extremos, até

mesmo nunca serem acessados, na fase de quantizagao.

e O algoritmo converge para um dicionério localmente 6timo sob determinadas
condicdes, entretanto, converge para um dicionario diferente quando uma

condigio inicial diferente é aplicada.

e A velocidade de convergéncia e o desempenho do dicionério final dependem

do dicionario inicial.

Objetivando resolver um conjunto destes problemas, muitos trabalhos foram e
ainda estio sendo desenvolvidos, propondo variages deste algoritmo classico de

quantizacdo vetorial.
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Rede Neural de Kohonen

O algoritmo de Kohonen consiste em uma técnica para treinamento de uma rede
neural de aspecto auto-organizante (self-organization). Ao contrario dos algoritmos
de aprendizagem supervisionada, que durante a fase de treinamento necessitam
de uma resposta externa para cada padrdo de entrada ou dado de treinamento, o
algoritmo de Kohonen utiliza aprendizagem néo supervisionada para modificar o
estado interno da rede neural e desta forma modelar as caracteristicas encontradas
nos dados de treinamento. Em outras palavras, nos mapas auto-organizantes de
Kohonen, a rede neural apresenta, por si mesma, sem supervisio, uma organizagao
coerente dos dados de treinamento [12].

Kohonen introduziu uma técnica de agrupamento de rede neural onde os pesos
entre os neurdnios sao adaptados. Os valores dos pesos definem o diciondrio de
entrada [42].

No algoritmo de Kohonen, um mapa topografico é organizado, de maneira
autdnoma, por um processo ciclico de comparagdo dos padrdes de entrada com
vetores armazenados em cada neurénio. Nenhuma resposta de treinamento ¢é es-
pecificada para qualquer entrada de treinamento. Onde as entradas se equiparam
aos vetores dos neurdnios, aquela drea do mapa é seletivamente otimizada para rep-
resentar uma espécie de média dos dados de treinamento para aquelas classe. De
um conjunto de neurdnios organizados aleatoriamente, a grade atinge um mapa de
caracteristicas que apresenta representagao local e é auto—organizado.

O algoritmo € muito simples [12]:

1. Apresente o vetor de treinamento z;

2. Encontre o neurénio vencedor w;, (w é o peso de ¢}, de acordo com o critério
de distancia minima:

diz, w;x) < d(z,w;), Vi # i

3. Atualize w;_ e a vizinhanga N,;, = {w;|d(w;, w:,) < r(n)}, na diregdo de z, ou

SEja, Awi,j = h(n)Oi:rjw,-,j.
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No algoritmo descrito acima, d é a medida de distorgiio, n é o passo (1 < n <
TNimez ), (1) € a taxa de aprendizagem na n-ésima iteragéo, r(n) é o raio de vizinhanca
na n-ésima iteragéo, O; é a fungéo que define a vizinhanca ao redor do neurdnio w;,,
(0; é ndo-nulo para w; € N;, e nulo caso contrério), z; € a j-ésima componente de
T, w;; € a j-ésima componente de w;(1 < ¢ < N,1 < j < k). Os passos de 1 a 3 sdo
repetidos até que todos os vetores da seqliéncia de treino sejam apresentados. Tanto
a taxa de aprendizagem como a fungdo que define a vizinhanga decrescem com a
iteragdo e os passos de 1 a 3 séo repetidos. O procedimento completo € repetido
iterativamente n,q; vezes (nmq, passagens da seqiiéncia de treino). A taxa de apren-

dizagem h(n) e o raio de vizinhanga r(n) decrescem a cada iteragao n.

Resumindo:

e Encontre a unidade mais semelhante & unidade de treinamento;

e Aumente a similaridade dessa unidade e das unidades pertencentes a vizin-

hanca da entrada.

3.1.4 Codificagdo Multirresolucional/Multiescala

Este tipo de abordagem se caracteriza por operar na imagem original para pro-
duzir varios niveis de detalhes da imagem, progressivamente menores [16]. Estes
niveis de detalhes, também chamados de pirdmides ou multiresolugdes, sdo classes
de representagdo hierarquica de imagens, baseado no principio de decomposicéo
regular [22].

Codificagdo multirresolucional também pode ser chamada de codificagdo Sub-
banda desde que os niveis de resolugdo em que a imagem original é dividida sejam
os componentes espectrais, ou seja, as faixas de freqiiéncia, obtidas através da ex-
ecucdo de um conjunto de operagdes de filtragem. Por exemplo, de uma imagem
pode ser obtida uma subimagem menor que representa os componentes de baixa

freqiiéncia. A sua respectiva subimagem com os componentes de alta freqiiéncia
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deve conter necessariamente as informagbes de borda. Neste caso, a compressio
pode ser feita através de codificagbes diferentes para cada subimagem, dando én-
fase para a subimagem que representa os componentes de alta freqiiéncia. Maiores
explicagdes sobre codificagdo sub-banda, utilizando-se filtros, podem ser encontra-
dos em [45; 46].

A transformada wavelet foi neste trabalho, classificada como sendo um método
baseado em transformadas [25; 26]. Entretanto, ndo est4 errado classificar as trans-
formadas wavelet como sendo um método de codifica¢do sub-banda [15; 16], pois
esta transformada também atende a definigéo deste tipo de abordagem.

Como outros exemplos de abordagem multirresolucional, podemos citar as

quadtrees e as pirdmides Laplacianas. Ambas se encontram resumidas a seguir.

Quadtrees

As quadtrees sdo representagdes bidimensionais construidas através de divisdes
recursivas da imagem original (retangular) em quatro retangulos, blocos ou quad-
rantes, os quais podem ser subdivididos em outros quatro sub—quadrantes, e assim
por diante. Esta estrutura, constréi uma arvore de pesquisa comn grau 4. A raiz da
arvore estd associada com a imagem completa. Uma arvore quadtree, com n niveis
de profundidade, permite a representagao de até 4"~! quadrados, lembrando que a
raiz é o nivel 0. A Figura 3.2 apresenta uma imagem qualquer dividida em quad-
rantes e sub—quadrantes, e a sua respectiva arvore quadtree [10].

Estas estruturas sao amplamente utilizadas por algoritmos de processamento e
compressdo de imagens. A maior parte das aplicagdes de Quadtree nestas areas
visa tirar proveito da grande capacidade de descricao de regides homogéneas e de
identificar bordas dos objetos presentes na cena [20: 21; 40; 27; 47, 48; 49].

No trabalho de Shusterman e Feder [20], sdo citadas 3 razdes para a codificagéo

de imagens em niveis de cinza por decomposi¢ao quadtree:

e Relativa simplicidade comparada com outros métodos (por exemplo, codifi-
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cacao baseada em DCT), o que a torna um método atrativo para aplicagdes

como compressdo de video e HDTV;

e Adaptabilidade das decomposigdes. A decomposi¢do divide a imagem em
regides com tamanho varidvel, dependendo dos valores de nivel de cinza na

regiao. A performance da técnica de compressio é assim adaptada as vérias

regides da imagem.

» Usabilidade da saida da decomposigido. A decomposigao pode resultar em um
tipo de segmentagdo de imagens. Esta segmentacdo pode ser utilizada por

uma variedade de diferentes aplicagdes de processamento de imagens, por

exemplo, reconhecimento de padrdes.

Segundo Sethuraman et alli [27], os métodos para segmentagio baseados em
regides, como a Quadtree, tem sido escolhidos para processamento de imagens, ao
invés dos métodos baseados em caracteristicas, como a segmentagio baseada em
contornos, porque nestes, a extragao de caracteristicas é computacionalmente cus-
tosa, e o estabelecimento de correspondéncias entre as caracteristicas extraidas é
bem mais complexo. Conseqlientemente a propagagdo do movimento / disparidade
correspondente a regides descritas por contorno néo é trivial. Em outras palavras,
segmentacio baseada em regibes € realizada somente em fungao dos valores de in-
tensidade dos pixels que estdo a priori disponiveis: desde que a segmentacao por‘
si s6 faz a identificagdo de uma regido de textura, ndo é requerido a propagacao
de correspondéncias. Contudo, o overhead para codificagdo de decomposigdo em
regides com formas arbitrarias (como o trabalho de Radha et alli em [50], por exem-
plo) é muito maior do que o requerido para a codificagdo de regides divididas em
blocos retangulares de mesmo tamanho em cada divisdo e sucessivamente menores
em cada recursao.

Resumindo, com a decomposi¢do por quadtree as regides da imagem com
muitos detalhes sdo divididas em pequenas regides para uma analise mais apurada

destas. Por isso, pode ser demostrado que realizar a segmentagido com quadtree é
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Figura 3.2: Imagem qualquer dividida em quadrantes e subquadrantes, e sua respectiva

arvore quadtree.

uma maneira eficiente de fazé-la [48].

Existem duas técnicas basicas para a construgdo de quadtree: fop—down (técnica
de cima-para-baixo) e bottom—up (técnica de baixo—para—cima) [20; 40; 47]. A Figura
3.3 exemplifica estas duas técnicas.

Na construgdo top-down um teste na imagem completa é feito para pesquisar se
ela deve ser representada por uma tinica folha na arvore (a raiz) ou se deve ser di-
vidida em mais quatro nodos. Caso a imagem inicial seja dividida, entdo a mesma
pesquisa € feita para cada novo nodo para determinar se eles podem ser subdividi-
dos ou ndo. O processo termina quando nao se puder mais subdividir os nodos, seja
por que estes assumiram o menor tamanho possivel, seja por que a arvore atingiu o
nivel maximo permitido a priori [51].

A construgdo boftom—-up é baseada em critérios de agrupamento (merge). Ini-
cialmente divide-se toda a imagem em blocos (no caso das quadtrees) no tamanho
minimo possivel ou permitido (as folhas). A seguir analisa-se se quatro blocos ad-
jacentes podem ser unidos em um tinico bloco homogéneo, dependendo do critério
de homogeneidade. Se a unido dos quatro blocos resultar em um bloco homogéneo,
entdo os blocos sao unidos formando um bloco de tamanho maior. O processo ter-

mina quando chega-se ao tamanho de um bloco méximo pré-fixado ou ao tamanho
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Figura 3.3: Maneiras de construgdo de uma Quad-tree: a) top-down e b) bottom-up.

da imagem original.

Barbara e Alcaim [40] melhoraram o desempenho em termos de PSNR das
Quadtrees introduzindo o conceito de limiares varidveis para o teste de homogenei-
dade, para decidir se um retdngulo pode ser subdividido ou ndo. Quanto menor o
tamanho do bloco sendo analisado maior o limiar, ou seja, a medida que o tamanho
dos blocos aumenta, diminui o valor de limiar.

Shusterman e Feder [20] apresentam em seu artigo uma Quadtree melhorada
em termos de taxa de compressao, através do emprego de alocagao dindmica de bits
para cada um dos niveis da 4rvore. Em outro artigo [36] os mesmo autores utilizam
a quadtree numa abordagem hibrida com wavelets. Primeiro é executada a transfor-
mada wavelet na imagem original para obter sua representacdo multirresolucional.
Em seguida, sdo construidas 3 quadtrees para representar as componentes de detal-
hes horizontal, vertical e diagonal, que sdo codificadas através do algoritmo desen-
volvido em [20]. O objetivo deste trabalho é estudar a correlagdo entre diferentes
niveis de resolucéo.

No trabalho de Vaisey e Gersho [52] também sdo utilizadas Quadtrees top-down

para segmentar imagens sempre em blocos que variam de tamanho de 32x32 a 4x4
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(sempre poténcia de 2). Contudo, eles introduzem o conceito de codificadores de im-
agem com taxa variavel que mudam a resolugio da codificagao (em bits por unidade
de 4rea) de acordo com a caracteristica local e importancia da regido codificada. Ou
seja, Vaisey e Gersho classificam as regides decompostas da imagem de acordo com
sua importancia perceptual e as codifica de forma diferente. As regides com muito
detalhe sdo sempre segmentadas em blocos 4x4 e codificadas com uma maior fidel-
idade. Regides de poucos detalhes s&o segmentadas em blocos o mais largo pos-
sivel entre 32x32 e 8x8 e codificados com pouca fidelidade. As pequenas regides de
muito detalhe sdo codificadas com quantizagdo vetorial. Regides de poucos detalhes
sdo codificadas com abordagem hibrida de quantizacao vetorial com transformada.
Ainda é utilizado um pés-processamento para diminuir o efeito de blocagem.

Wu em [53] faz codificagdo de imagens baseada em segmentagio em formas
fixas através de uma Quadtree modificada. Neste trabalho ele permite até 4 for-
mas geométricas para decompor a imagem, nao apenas a retingular como no caso
da Quadtree. Wu afirma que os bits necessarios para guardar a informagio de qual
particionamento foi utilizado, sdo justificados pela melhor aproximagéo da cena.

Na literatura estudada, foi encontrado um outro trabalho que utiliza uma abor-
dagem hibrida de Quadtree e wavelets, o de Munteanu em [37]. Neste trabalho, tam-
bém a transformada wavelet é aplicada primeiro. Entretanto, uma diferenga signi-
ficativa deste trabalho é que o método desenvolvido é flexivel podendo ser com ou
sem perdas.

Para fins de comparagio de resultados com o novo método implementado [3; 10],
chamado de Tritree, foi implementada a Quadtree, cujos resultados e comparagdes

podem ser encontrados no préximo capitulo.

Pirdimides Laplacianas

Pioneiramente, Burt e Adelson [54] apresentaram uma técnica baseada nas

pirdmides Laplacianas como um método de compresséo de imagens. A codificagao
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de imagens por pirdimides Laplacianas consiste de alguns estdgios importantes. No
primeiro estdgio, um filtro passa-baixa ¢é aplicado 4 imagem original. Este estdgio
produz subimagens progressivamente menores.

No segundo estdgio, cada pirdmide laplaciana, comegando pela menor, é in-
terpolada para atingir o tamanho do seu predecessor. Esta interpolagio é feita
utilizando-se 0 mesmo filtro passa-baixa utilizado no primeiro estdgio. Esta versao
expandida é entdo subtraida do seu predecessor, uma vez que ambos tem a mesma
extensdo espacial. A diferenga entre estas duas imagens fornece os detalhes espa-
ciais de alta freqiliéncia, para aquele nivel. A colego final de detalhes das imagens
em diferentes niveis de resolugéo é chamado de pirdmides laplacianas [21].

O estégio final deste processo de codificagdo é quantizar cada nivel da pirdmide.
A compressdo é atingida de duas maneiras: através do processo de quantizagéo dos
pixels, ou através de omissbes conscientes de alguns niveis da pirdmide laplaciana.
Pela prépria natureza deste método ele é particularmente interessante para a trans-
missdo progressiva de imagens. Isto deve-se ao fato de que cada nivel da pirdmide
fornece um conjunto de detalhes da imagem original. Se uma melhor qualidade da

imagem é necessdria, é suficiente que o préximo nivel da pirdmide seja enviado [16].

3.2 Padronizacdo das Normas de Compressao

O salto para o mundo digital na drea de compressdo de imagens ganhou mais
forca com o aparecimento das primeiras normas internacionais digitais. Isto permi-
tiu que a comunicagio audiovisual ultrapassasse os limites do entretenimento em
larga escala, e chegasse de maneira significativa a drea das comunicagbes pessoais,
como por exemplo a video-telefénia e a video-conferéncia. Mesmo usando sinais
digitais, as normas atuais ndo mudaram o essencial do modelo de representagao:
uma imagem é formada por um conjunto de linhas, fazendo apenas a tradugéo do

modelo analdgico.
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A normalizaco foi necessaria uma vez que cada fabricante adotava a sua solucio
para compressio/codificagio de imagens de video. Estas solu¢fes eram normal-
mente esquemnas de codificagio hibridos, que faziam uso de varias das abordagens
estudadas na Segdo anterior, que tiveram e ainda tém uma importincia fundamen-
tal no contexto das normas internacionais [55]. Apenas foram acrescentadas 2 lista

da Secgdo anterior as duas abordagens seguintes:

e Pulse Code Modulation (PCM): uma representagéo discreta no tempo, néo efi-
ciente em termos de representagdo por conservar a redundancia, mas que é

utilizada como método de representacdo intermediéria e como termo de com-

paragao.

o Codificagdo Entrépica: elimina a redundéncia na codificacdo, codifica os sim-
bolos gerados pelas técnicas do Capitulo quatro, atribuindo a cada simbolo
uma palavra de cédigo, levando em consideragdo a distribuic¢do estatistica da
ocorréncia dos simbolos, ou seja, aos mais provaveis sdo atribuidas palavras de
menor comprimento e a0s menos provaveis, palavras de maior comprimento.
Todas as norma internacionais de codificagido de imagem e video utilizam cod-
ificagio entrdpica, normalmente codificagdo de Huffman ou aritmética. Essa

codificagao é totalmente reversivel pois ndo introduz perdas em nenhuma cir-

cunstancia.

Os organismos internacionais de padronizagéo como o ISO (International Orga-
nization for Standardisation), ITU (International Telecommunication Union) e IEC
(International Electrotechnical Commission) realizaram um estudo da grande var-
iedade de solugGes disponiveis entre os pesquisadores da drea, reunindo o que cada
um produziu de melhor na tecnologia que ficou sendo a mais utilizada: os codifi-
cadores hibridos. Com base nestes, os codificadores hibridos, foram criados a partir
dos anos 80, védrias normas internacionais para codificacéo e compressio de imagem
e video, garantindo maior interoperabilidade e viabilizando a explosdo da tecnolo-

gia digital [7]. Estas normas sao descritas a seguir.
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3.2.1 ITU-R 601

Este foi o primeiro passo em termos da normalizagio da representacdo de sinais
digitais de video, dado pelo entao Comité Consultivo Internacional para a Radiodi-
fusdo (CCIR, hoje ITU-R), que estabeleceu em 1982 o método de codificacio de sinais
televisivos de estidio. A norma estabelece basicamente que se deve usar um sinal
de lumindncia, Y, e 2 de crominéncia, U e V, amostrados a uma freqiiéncia, respec-
tivamente, de 13.5 e 6.75MHz o que, usando 8 bit/amostra, dd origem a um taxa
de 216 Mbit/s. A norma ndo estabelece qualquer método de compressao da infor-
magao limitando-se a usar PCM. Para os sistemas europeus, esta norma indica uma
resolugdo temporal de 25 imagem/s, entrelagadas, com uma resolucio espacial de

720x576 amostras de luminincia e 360x576 amostras de cada uma das crominancias

[71.

3.2.2 ITU-T H.120

Dois anos depois do langamento da norma anterior, em 1984 recebeu a aprovagao
final a norma ITU-T H.120, o i:)rimeiro padrio internacional para codificagdo de
video [7]. Talvez tenha sido esta também a primeira norma internacional para com-
pressdo de imagem ou video tone-continuo. Esta norma foi desenvolvida pela orga-
nizagao ITU-T 3 [55].

Esta norma destinava-se essencialmente a transmissdo de video-conferéncia
através das linhas digitais de 1° hierarquia com taxas de 1544 e 2048 kbit/s. O
método de codificagdo usado é o “preenchimento condicional® ” (CR) ou seja uma
forma particular de DPCM (Secéo 3.1.1) onde se envia o erro de predigéao se for supe-
rior a um dado limite. Esta norma néo utilizava ainda compensagao de movimento
para melhorar a predigao e foi rapidamente “ultrapassada” pela norma H.261 (Prox-

ima Secdo) [7].

}nternational Telecommunications Union - Telecomunications Standardization Sector, anterior-

mente chamado de CCITT
4Conditional replenishment
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3.2.3 TITU-T H.261

No fim da década de 80, em 1988, aparece a norma CCITT (Ihternational Tele-
graph and Telephone Consultative Committee), agora chamada por ITU-T H.261, a
qual s6 foi aprovada em 1991 (com o contetido técnico aprovado em 1990). Este foi
o primeiro padrio de utilizagdo prética com sucesso, para codificacdo do sinal de
video associado a servigos video-telefdnicos e de video- conferéncia com débitos de
p % 64kbit/s, onde p € um inteiro que varia de 1 a 30 [7].

Esta norma consagra, pela primeira vez, o esquema de codificagdo hibrida, cuja
estrutura bésica ainda é predominante até os dias de hoje. A H.261 é baseada em
codificagdo por transformada DCT com blocos de tamanho 8x8 (Secdo 3.1.2), cod-
ificacdo preditiva (Secao 3.1.1) com compensagio de movimento com blocos de
tamanho 16 x 16 e codificacdo entrépica. Depois de calcular o movimento rela-
tivo entre o quadro atual e o anterior, o algoritmo decide entre codificar apenas a
diferenga entre os quadros, ou simplesmente codificar um novo quadro. E o que se
chama de codificagio inter-frame e intra-frame, respectivamente. Entido os dados
sdo transformados em coeficientes pela DCT, quantizados e codificados por Huff-
man [55].

A resolugao temporal base € de 30 Hz e a espacial é de 360 x 288 amostras para
a luminéncia e 180 x 144 para cada uma das crominéncias (resolugao CIF). Verstes
sub-amostradas no espago e no tempo sdo normalmente usadas para os débitos mais
baixos.

Esta norma foi revisada pela tltima vez em 1993 para a inclusdo de uma com-
patibilidade para trds com modos de transferéncia graficos de alta resolugdo. Esta

modificagio objetiva taxas de bits entre 64 - 2048 Kbit/s [4].

3.24 ITU-T H.263

Quando, em 1993, duas grandes empresas mundiais puseram no mercado
videotelefones destinados a serem utilizados na rede telefénica analdgica, foi ev-

idente a necessidade de normalizar também a codificagdo de video na zona das
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mais baixas taxas, j& que a norma H.261 tem como limite inferior de uso os 64
kbit/s. Sendo os dois produtos apresentados incompativeis entre si, havia o perigo
de deixar as portas abertas a criagdo de alguma confusao no mercado, para nio falar
da mé qualidade da imagem que os produtos ofereciam, fato que poderia ter sérios
efeitos negativos na expansao futura dos servios audiovisuais de comunicagio pes-
soal [4].

£ nesse contexto que surge a norma H.263 que, em termos de codificagao, pode
ser vista como uma nova melhoria do esquema de codificagdo hibrida, pela primeira
vez consagrado com a norma anterior. A norma H.263 destina-se a comunicagdes
video-telefénicas de muito baixas taxas, cerca de 10 - 30 Kbits/s, sendo ainda re-
conhecido que podera oferecer melhores desempenhos que a norma H.261 para os
débitos mais baixos de uso desta norma, nomeadamente 64 e 128 kbit/s. Esta norma
oferece perspectivas de aplica¢do no s6 para a videotelefonia na rede anal6gica mas
também para a videotelefonia em redes méveis e controle remoto audiovisual.

A norma H.263 também € um projeto do 6rgéo ITU-T, e foi aprovada no inicio
de 1996 (com o conteudo técnic:_o aprovado em 1995). Uma das grandes vantagens

técnicas deste padréo € a introdugao da idéia de compensacdo de movimento, feita

através de blocos de tamanhos variaveis [55].

3.2.5 ITU-T H.263+

Tecnicamente esta € uma segunda versao da norma H.263. Entretanto, o pro-
jeto desta norma adiciona um numero tdo grande de novas caracteristicas & norma
H.263, que convencionou-se classificd-la como uma outra norma. Um avango
notavel desta norma sobre a anterior, é que este é o primeiro padréo de codificacéo
de video a oferecer alto grau de resisténcia a erros para redes de transporte baseadas
em pacotes ou redes sem-fio (“wireless”).

A norma H.263+ ainda adiciona um bom niimero de melhoramentos de outros
tipos como melhor eficiéncia da compresséo, formatos de video flexiveis e personal-

izados, escaldveis e informagdo otimizada suplementar para a compatibilidade para
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tras’.
Este padréo foi aprovado em janeiro de 1998 pelo organismo ITU-T (com o con-

tetido técnico aprovado em setembro de 1997) [55].

3.2.6 ISO/JPEG

A histéria da norma ISO/JPEG comega em 1982, quando se formou o Photo-
graphic Experts Group {PEG) com o objetivo de desenvolver pesquisas na drea de
transmissao de video, imagens e texto através de uma rede digital de servigos inte-
grados (ISDN). Em 1986, um subgrupo do CCITT ja fazia pesquisas na area de com-
pressdo de imagens para transmissdo de fax. Porém, sé em 1987, os dois grupos se
juntaram e formaram o grupo JPEG (Joint PEG) para gerar padrdes internacionais
na area de compressio de imagens [4]. Por isso pode também ser chamada de IS
10918-1 ou ainda ITU-T T.81.

Esta norma foi aprovada em 1992, sendo a primeira das normas aqui referidas
destinada a imagens fixas, muito poderosa e popular até os dias de hoje. Ela es-
pecifica um algoritmo de codificagdo para imagens fotogréaficas multi-nivel (tons de
cinza) ou a cores baseado na codificagdo por transformada DCT (Segao 3.1.2).

Do padrao JPEG ainda pode ser dito que ele é em sua esséncia a norma H.261 IN-
TRA codificada com predicdo de valores médios e com habilidade para personalizar
a escala de quantizadores [55]. |

Para que esta norma pudesse cobrir a grande maioria das aplicagdes utilizando
imagens fotogréficas, foram definidos quatro modos principais de operagdo: se-
qiiencial, progressivo, hierdrquico e sem perdas. Depois de calcular o0 movimento
relativo entre o bloco atual e o anterior, o algoritmo decide entre codificar apenas
a diferenca entre os blocos, ou simplesmente codificar um novo bloco. E o que se
chama de codificagdo INTER-FRAME e INTRA-FRAME, respectivamente. Entao,

os dados sdo transformados em coeficientes pela DCT, quantizados e comprimidos

Do inglés "backward—compatible”, isto pressupde que as funcionalidades das versoes anteriores

serdo compativeis com a versao em questao.
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por Huffman. Explora caracteristicas da visdo humana no descarte de informacio,
pois a codificagio JPEG é com perda, mas uma perda seletiva e regulavel [7].

A norma JPEG estd hoje largamente difundida quer através de hardware quer
através de software destinados a maioria das plataformas de trabalho disponiveis.
Entretanto este padréo j4 tem seus dias contados, estd apenas aguardando o langa-

mento e propagagdo da norma JPEG 2000.

3.2.7 ISO/MPEG-1

O MPEG (Moving Pictures Experts Group) é um grupo de trabalho operando
com ISO e IEC. Desde o inicio de suas atividades em 1988, MPEG tem produzido
padrdes extensamente utilizados, como o ISO/IEC 11172 e o ISO/IEC 13818, mais
conhecidos por MPEG 1 e MPEG 2 (Préxima Secao), respectivamente. O padréao de’
compressdo de video MPEG - 1 foi um projeto da organizagao ISO/IEC JTC1 e foi
aprovado em 1993 [55].

A norma MPEG 1 surgiu como resposta a crescente procura de uma norma para
gravacéo digital de video. O principal suporte de gravacdo considerado foi o CD-
ROM tendo a norma sido otimizada para taxas totais (audio e video) de aproximada-
mente 1.5 Mbit/s. Esta norma surge pouco depois da norma H.261 e, naturalmente,
baseia-se no mesmo esquema de codificagio hibrida ja utilizado.

A necessidade de uma nova norma prende-se aos diferentes requisitos das apli-
ca¢des de gravagdo face aos da videotelefénia e da videoconferéncia, nomeada-
mente em termos do atraso inicial permitido e das facilidades de gravagdo dese-
jadas, por exemplo o acesso aleatdrio e 0 avango e o recuo rapidos. Estes requisi-
tos levam a uma gestao temporal mais rigida das ferramentas de codificagéo, por
exemplo as facilidades de codificagio exigem periodicamente imagens codificadas
sem exploragio de redundéncia temporal (dncoras), mas também o uso da compen-
sacdo de movimento utilizando imagens futuras a custa de atraso inicial adicional,
o que era permitido na videotelefonia e videoconferéncia, ja que o atraso € critico

em aplicagdes executadas em tempo real [7].
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E importante ressaltar que, enquanto a norma H.261 se destina a aplicagbes que
requerem codificagdo em tempo real, a norma MPEG 1 é utilizada normalmente
para gravagdo, por exemplo em CD-ROM. Isto permite que a codificagio nio seja
realizada em tempo real, podendo manipular cuidadosamente a distribuicio dos
recursos (bits) disponiveis, aumentando com isso a qualidade subjetiva final e a
taxa de compressao (Capitulo 2.2). Esta norma usa como resolugio tipica, imagens
nao entrelagadas com resolugao espacial CIF, a 25 Hz.

O objetivo de qualidade subjetiva desta norma é uma qualidade semelhante ou
superior a oferecida pelas fitas cassetes VHS. Saliente-se que esta norma de sistema,
definindo nomeadamente a multiplexagem e a sincronizagdo dos sinais de video e
audio. A codificagdo de dudio pode ser feita segundo varios modos, usando taxas
entre 32 e 448 kbit/s e um ou dois canais [7].

Em termos cie suas caracteristicas técnicas, a norma MPEG - 1 adiciona os con-
ceitos de quadros preditados bidirecionalmente (fambém chamados de B- quadros)
e movimento de meio pixel® (do inglés “Half pixel motion”) [55].

A norma MPEG 1, que se destinava inicialmente a grava¢ao em CD-ROM, é hoje
aplicada noutros contextos, com particular relevancia para o video on—demand e o

acesso a bases de dados multimidia [56].

3.2.8 ISO/MPEG 2 ou ITU-T H.262

Como se viu na segéo anterior, a norma MPEG 1 destina-se a aplicagdes onde o
numero de usudarios simultdneos da informacao é muito limitado, o que influencia
no resultado da qualidade pedida. Quando terminaram os trabalhos relacionados
com a norma MPEG 1, tornou-se evidente a necessidade, a possibilidade e até a
inevitabilidade de dar o passo seguinte ou seja, a especificagdo de uma norma de

codifica¢do para a televisao digital ou seja para sinais audiovisuais digitais destina-

50 conceito de movimento de meio pixel foi originalmente proposto durante o desenvolvimento

do padrio H.261, entretanto, aparentemente foi considerado como sendo muito complexo para a

época.
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dos a ser difundidos para um elevado niimero de usudrios [7].

A norma MPEG 2 usa basicamente as mesmas ferramentas de codificacio da
norma MPEG 1 tendo objetives de qualidade mais exigentes e logo requerendo taxa
de bits por pixel mais elevados. O nicleo do algoritmo MPEG 2 é um esquema de
codificagdo hibrido DCT/compensagio de movimento.

A norma ISO/MPEG - 2 (IS 13818 -2 / ITU-T H.262) forma o coracio da transmis-
sdo de dados com qualidade para televisdo digital, definida tanto para a televisao
de defini¢do padrdo, quanto para a televisdo de alta definicio (SDTV e HDTV ).
Esta norma foi um projeto oficial desenvolvido pelo grupo formado pela unido de
duas brganizagé')es 0 ISO/IEC JTC1 e ITU-T, entretanto, é comumente referida como
sendo uma norma ISO. A norma MPEG -2 foi completada em 1994, e taxa de bits
por pixel oscila entre aproximadamente 4 -30 Mbits/s [55].

Inicialmente a norma MPEG 2 tinha como objetivo especificar a codificagdo de
sinais de video para taxas de 4 até 10 Mbit/s, para resolugao ITU-R 601. No entanto,
a evolugio dos métodos de codificagdo de sinais de video para estender a sua apli-
cagio a formatos de imagem e taxas de codificagio mais elevados, inicialmente néo
foram previstos. Durante 1993,‘f0ram apresentados alguns estudos (realizados nos
laboratérios da emissora de televisdo BBC de Londres) que demostraram a possibil-
idade de codificar video de alta definigdo, com boa qualidade, a cerca de 25 Mbits/s
0 que explica a inexisténcia de uma norma MPEG 3 para video, que deveria servir a
alta definigdo digital [7].

A norma MPEG-2 est4 organizada segundo perfis e niveis: cada perfil est4 asso-
ciado a um conjunto de ferramentas de codificacdo, sendo este conjunto sempre um
subconjunto das ferramentas de codificacdo do perfil seguinte (existem quatro per-
fis); a cada nivel estd associada uma dada resolugéo e logo uma dada taxa de bits por
pixel e uma certa complexidade, por exemplo em termos de meméria. Cada com-
binagdo perfil-nivel é uma solugdo de codificagdo com caracteristicas diferentes, de-
vendo o usudrio escolher a combinagdo que melhor se adapta a aplicagio em causa.

A norma MPEG - 2 para 4udio considera, como a norma MPEG - 1, taxas entre 32 e
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448 kbit/s, mas permite a utilizacdo de um a cinco canais de dudio [4].

Na area do video digital, a norma MPEG - 2 é hoje reconhecida como o novo
consenso em termos de representagio, existindo j& indmeros canais (sobretudo via
satélite) a transmitir segundo esta norma, quer nos Estados Unidos quer em paises
da Europa. Espera-se assim que, a longo prazo, desaparecam os sistemas analégi-
cos ainda utilizados até hoje - NTSC, PAL e SECAM, e os semi-analégicos de alta
definigdo, MUSE (Japonés) e HD-MAC (Europeu). Com base nesta norma, o mundo
das comunicagdes audiovisuais assiste a uma verdadeira corrida quer das indus-
trias, produzindo chips, software e terminais, quer das operadoras, definindo novos
servicos com particular incidéncia na televisdo digital via cabo, radio ou satélite ou
no acesso a bases de dados multimidia. Varios servigos ja estdo disponiveis hoje ao

ptiblico [4].

3.2.9 ISO/MPEG -4

Diante do exposto nas se¢des anteriores e resumido na Tabela 3.1, podemos ver
que os padrdes de codificagdo cobrem praticamente toda a faixa de taxa de bits por
pixel seja para transmissao ou nao, e véarios tipos de aplicagdes, nao sobrando nen-
hum servigo muito relevante sem padronizagao.

Algumas pesquisas estdo sendo realizadas hoje, no que poderd ser a televisdao
do futuro. Destacamos aqui duas tendéncias muito fortes: televisdo iterativa e a
integragdo de funcionalidades em um tnico terminal [56].

Com a baixa taxa do MPEG - 2, na mesma largura de banda onde passava um
canal analégico, pode-se passar mais de um digital, & o chamado "milagre da mul-
tiplicagdo dos canais”. Entdo a questao é: o que fazer com esses canais que ficaram
disponiveis? Uma opgdo seria por mais canais, ou seja, mais do mesmo, mais do que
ja se tinha! A outra seria aproveitar a oportunidade e modificar o velho modelo de
servicos da televisdo, impossibilitado durante tantas décadas pelo saturamento do
sinal analogico. Nasce entdo a televisio iterativa, onde o usudrio terd mais poder de

escolha. Por exemplo, televisdo em vdrias linguas, o telespectador € que escolheré a
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que melhor lhe convier. Ou entéo, a mesma cena sob varios &ngulos, um angulo se-
ria enviado em cada canal. Ou ainda, em transmissdes esportivas terfamos um canal
com um delay de por exemplo 30 segundos, para 0 usuério ter a oportunidade de
rever um lance, e outro sé com os melhores lances em cimera lenta.

Uma outra pesquisa j& bem mais avangada seria a integracio das fun-
cionalidade de Informdtica/Computador, Telecomunicagio/Telefone, Tele-
visdo/Entretenimento num tnico terminal a receber bits, uma vez que todos
trabalham com sinais digitais, isso seria um futuro possivel. Seria, pois nenhuma
das normas referidas anteriormente prevé esta situagio, que necessita de um alto
grau de compressdo das imagens. Precisamos entdo de uma nova forma de repre-
sentagao da informag&o visual, que nédo as até agora sendo utilizadas (uma imagem
¢ formada por uma seqiiéncia de linhas), uma representagao mais complexa, mais
parecida com a maneira como nés vemos uma imagem. Surge entao a necessidade
de se esquematizar outra norma de compressio de imagem e video: MPEG-4 [4].

Os trabalhos para o desenvolvimento da norma ISO/MPEG - 4 comecaram ofi-
cialmente em setembro de 1993, num encontro em Bruxelas, e estava previsto para
terminar em dezembro de 2000. O organismo responsavel por este desenvolvimento
é 0 ISO/IEC 5C29 WG11, e o esta fazendo em duas partes, chamadas de versdo 1 e
versdo 2 do MPEG - 4. A aprovagéo final da versdo 1 aconteceu em janeiro de 1999
(com contetdo técnico aprovado em outubro de 1998), e a aprovacao final da versio
devera acontecer em dezembro de 2003.

Nesta norma a imagem serd formada por objetos/regides 2D ou 3D, com for-
mas arbitrdrias, as quais estd associado um certo comportamento no espago e no
tempo. A representacdo da informacio visual através da composi¢do de vérios ob-
jetos acessiveis de modo independente vai permitir uma variedade de novas fun-

cionalidades, nomeadamente [55]:

o Cada objeto podera ser codificado com o método de codificagdo mais ade-
quado ao seu tipo de dados, por exemplo, imagens naturais, graficos, texto,

ete.
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Tabela 3.1: Principais caracterfsticas das normas internacionais de codificacio de

imagem e video. Nota: Os servigos e as taxas referidos sio apenas os mais significa-

tivos
Norma Servigos/ Aplicagbes Taxa Técnicas de Codificacdo
ITU-R 601 Televisdo em estiidio 216 Mbit/s PCM
(1982)
ITU-T H.120 Videoconferéncia 2 Mbit/s DPCM
(1984) Codificagdo entrépica
ITU-T H.261 Videotelefonia e p x 64 kbit/s DPCM
(1990) Videoconferéncia p=1,..,30 Transformada DCT
| Compensagao de
movimento
S Codificagdo entrdpica
ISO / JPEG Fotografia - Transformada DCT
(1990) ‘ Codificagdo entrdpica
1SO / MPEG-1 | Gravagdo em CD-ROM | 1.5 Mbit/s DPCM
(1991} Transformada DCT
Compensagao de
movimento
Codificagdo entrépica
ISO / MPEG-2 | Televisdo demédiae | >2Mbit/s DPCM |
ITU-TH.262 alta definicdo Transformada DCT
(1993) Gravagao digital Compensagio de
de video movimento
Codificagao entrépica
ITU-TH.263 Videotelefonia na < 64 kbit/s DPCM
(1995) rede analdgica Transformada DCT

Compensagao de
movimento

Codificagdo entrépica
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Cada objeto podera ser ou néo transmitido consoante os recursos disponiveis

(por exemplo, banda ou capacidade computacional) e a sua relevancia no con-

texto da cena composta.

Cada objeto podera ser codificado com mais ou menos qualidade e protecio

contra erros de canal consoante a sua relevincia no contexto da cena composta.

Cada objeto podera ser codificado com a resolu¢ao espacial e temporal mais

adequada as suas caracteristicas intrinsecas.

Cada objeto podera ser individualmente acedido, reutilizado e manipulado.

Uma cena pode ser definida a partir de vérios objetos previamente disponiveis

ou a partir de objetos segmentados numa seqiiéncia convencional.

Estas funcionalidades associadas a representagio de video baseada em objetos
permitem nédo s aumentar a eficiéncia da codificagdo mas também oferecer novas
formas de interatividade e 0 acesso universal a informacédo através de terminais e
redes com recursos variados.

Vamos estudar a Figura 3.4: temos a imagem final composta por 2 objetos (mapa
meteorologico e a apresentadora). Cada objeto pode ser comprimido de acordo com
suas préprias caracteristicas e enviados em canais separados, e o0 usuério pode de-
cidir se quer ver s6 0 mapa e apenas escutar a apresentadora ou ambos. Ou ainda,
pensando em maior interatividade, enviar vérios apresentadores em vdrios difer-

entes canais, cabendo ao telespectador escolher qual o de sua preferéncia [7]!

3.2.10 Uma breve Visdo do Futuro dos Projetos de Padronizagao de
Codificacdo
Os 6rgdos internacionais responséveis pela padronizagdo das normas de com-

pressio / codificagdo, estdo pesquisando novas normas constantemente. Podemos

citar como exemplo trés normas, que sio abaixo citadas:
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Figura 3.4: Seqiiéncia composta a partir de objetos previamente disponiveis.

e Projeto H.263++ é considerado uma adigio de mais melhorias opcionais ao
H.263 e estd sendo esperado para 2003. Este é um projeto do orgédo ITU - T
Advanced Video Coding Experts Group (SG16/Q15) [56].

o ITU - T H.26L: Uma futura geragdo de padrdes de codificacdo / compressao
de video com melhorias na eficiéncia da compressdo e resisténcia a erros. A
H.26L esta atualmente esquematizada para ter sua verséo final aprovada no
ano de 2003. Este também é um projeto do orgdo ITU - T Advanced Video
Coding Experts Group (5G16/Q15) [56].

¢ ISO/JPEG 2000: Este padrdo promete taxas de compressao muito melhores
que a de seu irmao JPEG. Permite a extragdo de diferentes niveis de resolugao
e regides de interesse. Os trabalhos para este padrao comegaram em 1996 pelo
grupo ISO/IEC JTC1/5C29/WG1, mas comumente referenciado com simples-

mente WG1. Este método realiza a compressao com ou sem perdas. Utiliza a
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transformada wavelet, subdividindo a imagem em 3 niveis [34].

3.2.11 Conclusio

A grande aceitagdo da normaliza¢do néo estd s6 na necessidade de regular o mer-
cado, mas também no modo particularmente inteligente como essas normas foram
pensadas. Elas ndo sdo rigidas ao ponto de estabelecer exatamente como se tem
que fazer, o que deixaria pouca ou nenhuma margem & criatividade e concorrén-
cia das empresas, 0 que significaria a quebra das pequenas. Estas normas apenas
definem a sintaxe da codificagdo e o processo de decodificacdo. A compatibilidade
é garantida através do respeito a sintaxe e pela uniformidade do processo de de-
codificagdo. Mas as empresas podem concorrer ao desenvolverem algoritmos mais
ou menos eficientes, inteligentes ou complexos de deteccdo de movimento. Além

de que essas normas nio penetram nos campos de pré- processamento, filtragem e

pés-processamento [56). .




Capitulo 4

Tritree

O objetivo deste trabalho ¢ o desenvolvimento de uma metodologia completa
para decomposigao de imagens reais bidimensionais, em tons de cinza, em regices
triangulares homogeneas, gerando a estrutura conhecida como Tritree. Esta decom-
posicdo é aplicada para compressdo de imagens.

A meta essencial desta decomposicdo ¢ descobrir e classificar regides triangu-
lares da imagem de acordo com seu grau de homogeneidade. Estruturas do tipo
Tritree sdo parecidas com estruturas Quadiree, que sao amplamente utilizadas por
muitos algoritmos de compressdo e processamento de imagens, conforme foi visto
na Segdo 3.1.4. Existem diferencas entre as duas estruturas e em como gerencia-las,
mas a principal diferenga se deve ao fato que na primeira estrutura, a Tritree, as
regides da imagem a classificar séo triangulares, enquanto que na segunda estru-
tura, a Quadtree, as regides sdo quadrangulares. As estruturas Tritree serdo expli-
cadas, detalhadamente, mais adiante no texto.

O método de decomposi¢do de imagens chamado de Tritree (TT) aqui desen-
volvido, utilizou como base o trabalho de Wille [13] para a divisao sucessiva de
uma imagem em regides triangulares. Chega-se, assim, a um conjunto de regices
que possuem os seus valores de pixels aproximadamente iguais, ditas regides ho-

mogéneas.

61
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Nas préximas se¢oes vamos estudar, com detalhes, o0 método desenvolvido neste
trabalho para decomposigéo por Tritree. A Segéo 4.1 explica como ocorre cada uma
das etapas da decomposigao Tritree. A se¢do 4.2 mostra como sdo armazenadas as in-
formagbes necessarias para a reconstrucao da imagem. O processo de reconstrucio

da imagem € apresentado na Segdo 4.3. Este Capitulo encerra-se com conclusoes.

4.1 Decomposicao Tritree

411 Arvores de pesquisa

Programas de computador sdo constituidos, basicamente, por dois elementos,
um ativo e outro passivo: algoritmos e dados, respectivamente, estando ambos cor-
relacionados. Os algoritmos constituem a organizagao das tarefas que serdo execu-
tadas com o objetivo de processar os dados, de acordo com o problema proposto.
Os dados sao os elementos passivos e para que possam ser convenientemente ma-
nipulados pelos algoritmos, sao organizados em estruturas complexas, mas de facil
manipulagdo, chamadas "Estruturas de Dados”. A estrutura de dados pode ser en-
tendida como a maneira pela qual a informagio é organizada e acessada, normal-
mente determinada pela prépria natureza do problema. A escolha correta de uma
estrutura de dados influenciard em quase todos os aspectos de um sistema, como,
por exemplo, legibilidade, complexidade, desempenho e manutengao, entre outros
[57].

Arvores sdo estruturas de dados extremamente importantes e de larga utiliza-
¢do para organizacdo de informagido. Quando convenientemente ordenadas, elas
permitemn consultas, inclusdes e exclusoes de elementos, de maneira muito pratica,

répida e eficiente.

Em termos intuitivos, a estrutura arvore significa que os dados estao organizados
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Figura 4.1: Exemplo de uma Arvore Binria

de maneira hierdrquica, de forma que os diversos itens de informacao estejam inter-
relacionados por ramos descendentes [57]. Cada item em uma arvore consiste em
um conjunto de informagdes determinado pela natureza da aplicagdo, juntamente
com um elo para cada ramo imediatamente inferior hierarquicamente a ele.

Uma terminologia especial é necessdria quando se trabalha com arvores. Cada
item de dado é chamado de né ou nodo da arvore e qualquer ramo é chamado de
sub-drvore ou filho. O primeiro item em uma arvore ou sub-arvore é denominado
raiz ou pai. Um nodo que néo tem sub-arvores (filhos) ligadas a ele é chamado de
ndé terminal ou, simplesmente, folha. O ntimero de filhos de um nodo é denominado
de grau da drvore. O nivel de um nodo é determinado pelo niimero de geragdes per-
corridas da raiz até ele, sendo que a raiz esta no nivel 0, seus filhos no nivel 1, netos
no nivel 2 e assim por diante. A altura ou profundidade de uma drvore ¢ 0 maior
nivel que um nodo qualquer da arvore atingiu. Outras relagdes de parentesco que
sao admitidas em uma arvore genealdgica, como avés, netos, irméo, antepassados

e sucessores, por exemplo, também sio admitidos em uma arvore de pesquisa [57;
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Figura 4.2: Estrutura Tritree

58].

A Figura 4.1 apresenta uma 4rvore binéria, ou seja, uma drvore cujo grau méx-

" ——imo de cada nodo é dois.

4.1.2 Estruturas Tritree

A decomposicdo Tritree de uma imagem bidimensional (2D} em regides ho-
mogéneas constréi uma arvore de pesquisa com grau 4, como a apresentada na
Figura 4.2. Portanto, cada item tem (sempre, pela prépria natureza do algoritmo)
quatro filhos, e cada um destes filhos estd associado com uma tnica regido triangu-
lar bem definida da imagem. A raiz da arvore estd associada com a imagem com-
pleta. Uma arvore Tritree, com n niveis de profundidade, permite a representagdo
de até 4" tridingulos, lembrando que a rafz é o nivel 0.

Para o armazenamento interno das informacgdes de uma estrutura Tritree, faz-se
necessario a construgdo de uma estrutura de dados complexa, de gerenciamento e
manipulagdo também complexos. Esta estrutura consiste de registros com 9 campos

de dados, como ilustrado na Figura 4.3. A principio, é armazenado um registro
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Figura 4.3: Tritree: Estrutura de Dados

representando cada tridngulo isoladamente, independente dele ser folha ou nio.

O primeiro campo de um registro da Tritree contém o niimero do nivel do tridn-
gulo associado ao registro na arvore. Quando este é negativo, significa que o trian-
gulo € terminal, ou seja, uma folha. Os trés préximos campos consistem de ponteiros
para os vértices do tridngulo na lista de pontos (outra arvore que serd explacada
mais adiante no texto). Estes pontos de vértice poderiam ser facilmente calculados
a qualquer momento da execugdo do algoritmo de compressdo, mas eles sdo aqui
armazenados para reduzir consideravelmente o tempo de execugao, pois os pontos
sdo utilizados com muita freqiiéncia pelo algoritmo.

As 4 posigdes seguintes, no registro da estrutura Tritree sdo ponteiros para reg-
istros do mesmo tipo, que representam os filhos do tridngulo. Quando este trian-
gulo é uma folha, alguns destes campos podem ser utilizados para armazenar os
ponteiros para seus vizinhos, o valor zero significando que o tridngulo nio tem viz-
inhos naquela diregdo. O ultimo destes quatro campos sempre serd nulo, pois os
vizinhos considerados sao sempre do mesmo nivel ou menor. O ultimo campo de
registro é utilizado para armazenar o ponteiro para o registro correspondente ao
tridngulo pai deste na drvore. Assim, garante-se que a qualquer momento da exe-
cugdo sempre serd possivel caminhar, para cima ou para baixo da arvore, e para 0s

lados, indiretamente.
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Os pontos da imagem correspondentes aos vértices de todos os tridngulos gera-
dos também sio organizados internamente em uma &rvore de pesquisa. Neste caso
eles formam uma drvore binaria como a que foi apresentada na Figura 4.1.

Para o armazenamento interno da lista de vértices também faz-se necessario
uma estrutura de dados complexa, composta por registros com 5 campos. Os dois
primeiros armazenam as coordenadas espaciais do vértice na imagem enquadrada
(vide préxima segdo), primeiro o X que representa a coluna, e depois ¥ que repre-
senta a linha. O terceiro campo é reservado para o valor do nivel de cinza daquele
ponto da imagem. Os dois tiltimos campos sdo ponteiros para os registros dos seus
dois possiveis filhos: o da direita e 0 da esquerda. Nesta drvore, devido a sua propria

natureza, podem ocorrer itens que s6 tenham um filho, o que é permitido nas estru-
turas de arvores de pesquisa. .

Quando a imagem ¢ enquadrada no tridngulo inicial, os vértices deste sdo calcu-
lados e inseridos na drvore bindria que, até entdo, estava vazia. O primeiro vértice
calculado passa a ocupar a raiz da arvore. Para a insergdo de qualquer outro ponto,
deve-se percorrer a arvore a partir da raiz até que seja encontrada a posigao correta.
O ponto é comparado com todos os vértices j4 armazenados, a partir da raiz, para
saber se ele é maior ou menor que este. Se for considerado maior que o ponto tes-
tado, segundo os critérios abaixo, entdo pesquisa-se o nodo a direita, caso contrario
pesquisa-se 0 nodo da esquerda. Um ponto com coordenadas z e y, € definido como
sendo menor que um ponto de coordenadas u e v respectivamente, se:

T < uou

z=yey<v

O novo ponto é inserido quando néo for mais possivel descer na drvore na di-
recio indicada pelo teste acima, ou seja, quando o ponto pesquisado néo tiver filho
naquela direcio. O novo ponto, entéo, ocupa a posigéo de filho do tltimo ponto
pesquisado, a direita se for menor ou & esquerda se for maior que este.

Toda vez que um tridngulo é dividido, o ponto médio de cada aresta ¢ calculado e

pesquisado na drvore de vértices para averiguar se ele j4 existe, 0 que pode acontecer
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se 0s seus vizinhos tiverem o niimero do nivel maior que o dele. Caso o ponto j4
exista na drvore binédria nada acontece, senio, ele deve ser adicionado & mesma. A
arvore bindria de vértices é ordenada de forma crescente, da esquerda para a direita,
com base nas coordenadas x e y dos vértices, nesta ordem.

Este tipo de representagdo de dados exige muito espago na meméria. A cada
tridangulo dividido tem-se que alocar espago para mais quatro registros de tridingulo,

e talvez, espago para mais trés registros de pontos.

4.1.3 Enquadrando a Imagem

Para o inicio do funcionamento do método de compressao, é necessario que seja
feito 0 enquadramento da imagem toda em um tridngulo equilatero inicial que rep-
resentara a raiz da arvore Tritree. Para facilitar o processamento, o desejivel é que
a base do tridngulo e a base da imagem sejam coincidentes e que a base da imagem
esteja centrada em relagio & base do triangulo. E desejavel também que os dois can-
tos superiores da imagem tendam a tangenciar as arestas do tridngulo, ou seja, as
dimensdes do tridngulo - a base e a altura - sdo calculadas em funcdo das dimensdes
da imagem - ntimero de linhas e niimero de colunas. Assim, é garantido que o trian-
gulo sera suficientemente grande para comportar todo o perimetro da imagem. As
vezes ele é maior que o necessario, dependendo das dimensdes da imagem, o que
serd explicado mais adiante. A Figura 4.4 exemplifica a disposi¢do de uma imagem
hipotética dentro do tridngulo inicial.

Para se descobrir quais devem ser as dimensdes do tridngulo inicial serao
necessdrios alguns célculos a fim de realizar o enquadramento da imagem. Este
calculo é feito para cada imagem a ser comprimida.

Sendo c e [ 0 nimero de colunas e linhas da imagem, respectivamente, obser-
vando a Figura 4.4 pode-se afirmar que, por semelhanga de tridngulos, o tridngulo
menor superior formado pelas trés arestas de dimensao ¢, também € equilatero, e a

sua altura ' pode ser obtida por:
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Figura 4.4: Tritree: Disposi¢ao Inicial

a' = ¢ x senB0°, entdo, a altura a do tridangulo maior é:
a=1-+ c x senb0°

Obviamente, a base b do tridngulo pode ser expressa por:
b=c+ 2 x d, sabendo-se-que:

tan60° = L, temos:

d=1 x cotanB0° =1 x % =] x

5

Consequentemente temos:

b=c+ 2 x 1 x %:c—{—?-!gl

Os valores de a e b provavelmente serdo fracionarios. Como estamos trabal-
hando com imagens e nao existem pixels com coordenadas fraciondrias, adotamos
os tetos da altura e da base. Contudo, isso nao é suficiente para garantir que to-
dos os valores serdo inteiros, pois mesmo a base b tendo um valor inteiro, d pode
assumir um valor fraciondrio, tornando-se necessario incrementar de 1 a base b até
que o valor da expressdo (b — c)/2 seja um inteiro. Como conseqiiéncia, o tridngulo

aumenta progressivamente suas dimensdes, fazendo com que os cantos superiores

da imagem original muito provavelmente nio tangenciem as arestas do tridangulo
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inicial.

Internamente, quando da implementagio, o que temos é uma matriz cujas di-
mensdes sao 0s valores finais de @ e 4. Cada pixel, I(z,y), da imagem a ser com-
primida na matriz, passaré a ter coordenadas I{z + d,y + a — ) na matriz. Aqueles
elementos da matriz que ndo pertencem a imagem (isto inclui 0s que ndo pertencem
sequer ao tridngulo) é atribuido o valor negativo do nivel de cinza maximo da im-
agem, para nao influenciar na decisdo de dividir ou ndo um tridangulo, quando com-

parado com o limiar que seré discutido na préxima segao.

4.1.4 Triangulacdo

No inicio da execugiao do método desenvolvido é perguntado ao usudrio qual o
limiar de decisdo que devera ser utilizado no teste de homogeneidade (vide se¢do
- ——4:1.5). B

O método é flexivel quanto ao nimero de linhas e colunas das imagens que serdo
comprimidas, ou seja, ele funciona corretamente para quaisquer ntimeros de linha e
coluna. O método comega contando automaticamente o nimero de linhas e colunas
da imagem de entrada, ndo sendo necessario que o usuério do método saiba, a pri-
ori, as dimensdes desta. Em outras palavras, ndo € necessaria a supervisaoc humana.

De posse dos valores dos numeros de linhas e colunas, o enquadramento da
imagem original no tridingulo inicial pode ser realizado, calculando-se as dimensoces
deste tridngulo, isto é, a suabase e a sua altura. A inicializagdo das drvores utilizadas
pelo processo € feita, o tridngulo inicial ocupa a raiz da Tritree e seus trés vértices
sdo inseridos na arvore bindria de pontos. Na seqliéncia, a matriz que contém tanto
o tridngulo quanto a imagem é criada na memdria, com as mesmas dimensges, ja
calculadas, do tridngulo inicial.

A primeira divisdo, a do tridngulo inicial, acontece sem a execugio do teste de
homogeneidade. Como a imagem corresponde a um retingulo dentro do triangulo

inicial, existem regides deste tridngulo que ndo contém pixels da imagem. Estas
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1,71 X474 ¥2,¥2

X2,Y2 X3,Y3 X3,Y3

Figura 4.5: Tritree: Retangulo Contendo um Tridngulo de Dimensdes Exatas

regides devem ser identificadas para serem descartadas ao final do processamento,
pois sdo irrelevantes para a reconstrugdo da imagem comprimida.

Apds este inicio, o restante do processo é recursivo e chamado de triangulagéo,
sendo executado da mesma forma para cada um dos quatro filhos do tridngulo pai,
o qual é recebido como parametro. Comega-se testando se o tridngulo atual pode
ser subdividido. Para tanto, é preciso descobrir um retingulo dentro da matriz que
contenha exatamente o tridngulo testado, ou seja, este retingulo tem que ter neces-
sariamente as mesmas base e altura do tridngulo, como aparece na Figura 4.5.

Analisando-se a Figura 4.5, percebe-se que o retidngulo na matriz é delimitado
exatamente pelo menor e maior valores das coordenadas X do tridngulo na diregdo
horizontal. Verticalmente, este retdngulo estd delimitado pelo menor e maior val-
ores de ¥ do tridngulo, independente de seu sentido.

Delimitado o retdngulo que contém o tridngulo, o préximo passo € descobrir os
pixels do retdngulo que também estdo contidos no tridngulo. O sistema de equagoes

utilizado para descobrir se um ponto pertence ao tridngulo é dado a seguir [13):

I1 I I3 L z

vi Y2 U3 Ly | =1y
1 1 1 Ly
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Resolvendo o sistema, obtém-se;
Li=aqiz+bhy+ca,
Ly =az + by + ¢y,
L3 =asz + b3y +ca,

Em que
— Mo—vya . - Y3— . — - .
a1 = Tgpt; ap = St ag = SR
_ T3—T . _ T1—-I3 , _ Ep—Iy .
bl = T4 > b'Z — T4 b3 = oA s
C1 = 2223_3332 . — I31—T1yYs . — Tiye—T2tn .
1= 24 ; C2 = 2A ; €3 = 2A ’

Além do que se verifica a propriedade fundamental das coordenadas de 4rea
Ly, LyelLs,istoé
Ll + Lg -+ L3 =1

A area do tridngulo de vértice (z1,41), (z2,42) € (:53,:9'3) é dada por:

I, X2 I3
A= % Y1 Y2 U3 —
1 1 1

Os valores z; e yx sao as coordenadas do vértice V; parak =1, 2e3, zey
sdo as coordenadas do ponto que se quer descobrir se pertence ou néo ao tridngulo.
Resolvendo este sistema, chega-se aos valores de L;, L e L3. O ponto estara contido
no tridngulose 0 < L, < 1,parak = 1, 2e3.

Uma vez que os tridngulos e seus pontos sao Conhecidds, aplica-se o teste de ho-
mogeneidade em cada um destes afim de decidir sobre sua divisdo ou néo. Detalhes
sobre o teste de homogeneidade serdo dados mais adiante no texto.

Caso o teste de homogeneidade falhe, isto é, o tridngulo nédo seja suficientemente
homogéneo, ele sera dividido. A etapa da divisdo comeca com o célculo das coor-
denadas dos pontos médios de cada aresta do tridngulo, para a geragio dos vértices
dos quatro tridngulos filhos. Sendo estes valores fraciondrios considera-se, respec-
tivamente, apenas a parte inteira (piso). Como os pontos médios sdo as médias
aritméticas simples das coordenadas dos vértices, é necessario verificar se seus val-

ores e os das coordenadas sdo iguais. Caso isso acontega, significa que, devido as
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suas dimensdes o tridngulo nio pode mais ser dividido, o que provoca o término da
etapa de divisdo. Quando o tridngulo passa no teste acima, tanto os pontos médios
quanto os quatro triangulos j4 gerados sdo inseridos na arvore.

O processo de triangulagao pode terminar de duas maneiras diferentes: ou
quando nenhum tridngulo puder mais ser dividido, devido &s suas dimensges, ou

quando o teste de homogeneidade atribuir status de folha para todos os tridngulos

filhos testados.

4.1.5 Teste de Homogeneidade

Foram utilizados trés testes de homogeneidade diferentes. No primeiro,
descobre-se para cada tridngulo os pixels de maior e menor valores de nivel de cinza.
O teste consiste em comparar a diferenga entre estes pixels com um determinado lim-
iar de decisdo. Se a diferenga for menor ou igual ao limiar, o tridngulo é consider-
ado homogeéneo, nio sendo dividido, e este passa a representar uma folha na arvore
Tritree. Caso contrério, o tridngulo deve ser dividido e o mesmo procedimento é
repetido para cada filho seu, e assim por diante.

Contudo, uma forma alternativa de se realizar o teste de homogeneidade ¢ pelo
desvio da média, conforme proposto por Bérbara e Alcaim [40], em cujo trabalho
foram utilizadas Quadtrees para o algoritmo de compressao. Entretanto, o método é
facilmente aplicavel para o caso das Tritrees. A decisdo de divisdo ou ndo do tridn-
gulo é feita através da comparagio dos valores de nivel de cinza de cada pixel do
tridingulo com o valor médio destes niveis de cinza. Apds calculada a média, analisa-
se 0 médulo da diferenga entre essa média e o valor de cada pixel. O tridangulo € clas-
sificado a partir desta analise, comparando-as com um determinado limiar dado. Se
as diferencas forem todas menores do que um dado limiar, o tridngulo é caracteri-
zado como homogéneo, e marcado como folha na &rvore da Tritree. Caso contrario

ele sera dividido.

O dltimo tipo de teste de homogeneidade testado experimentalmente foi uti-
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lizando o desvio padrdo da média (DP). A estatistica descritiva descreve o desvio
padrao como sendo uma medida do quanto os dados individuais de uma populacio
(no nosso caso, os pixels pertencentes a um determinado tridngulo) desviam-se da
média [59]. Ou seja, quanto maior/menor o valor calculado para o DP, podemos
afirmar que maior/menor é a variabilidade entre 0s dados pesquisados. Sendo o
valor do desvio padrao igual a zero, ndo existe variabilidade entre os dados. Apbs
o célculo da média (M) dos valores de nivel de cinza e do DP de um triangulo,
sdo calculados os limites superior (Lim_5Sup)e inferior (Lim_Inf} do mesmo, como se
segue:

Lim_Sup= M+ DP

Lim_Inf=M— DP

E considerado homogéneo o tridngulo cujos valores de nivel de cinza dos pixels,
pertencam todos ao intervalo gerado pelos limites inferior e superior. Satisfazendo

esta condicdo, o tridngulo é marcado como folha na drvore da Tritree, caso contrério

ele seri dividido.

4.1.6 Limiar de Decisdo

O limiar de deciséo é escolhido de forma empirica: no inicio da execugio do
método € perguntado ao usudrio qual o valor do limiar de decisao que seré usado.
Duas estratégias de emprego do limiar foram testadas: fixo e varidvel. Ambos po-
dem ser utilizado nos dois tipos de teste de homogeneidade, tanto com o desvio da
média, como com o que utiliza a diferenca entre o menor e maior valores de nivel de
cinza. Na primeira forma de utilizagao, limiar fixo, seu valor nédo é alterado durante
a execugdo da decomposicao, sendo 0 mesmo para todos os tridngulos.

Para melhorar o desempenho do seu algoritmo de compressdo com estruturas
Quadtree, Shusterman e Feder [20] sugere a utilizagdo de diferentes valores de limiar
para cada nivel de resolugao. Sua sugestao também foi utilizada no trabalho de Bar-

bara e Alcaim [40]. O emprego de limiares varidveis para o teste de homogeneidade
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para o algoritmo da Tritree foi utilizado com poucas adaptagdes, como uma forma

alternativa de execucdo do método.

A estratégia proposta de determinagéo de limiares varidveis, definida por Shus-
terman e Feder em [20], é:

Ly=L/2" 8 1<k<n (4.1)

Nesta equagédo, Ly é o valor do limiar ao nivel k¥ da drvore. O valor do limiar
inicial, fornecido pelo usudrio, é L;. O nivel zero é aquele que corresponde a raiz
da 4rvore da Trifree, e é sempre dividido sem a realizacao do teste de homogenei-
dade. O ntimero n representa a profundidade que uma &rvore Tritree pode alcangar,
dependendo das dimensdes da prépria imagem.

Pode ser observado da equagdo 4.1 que, subindo na arvore Tritree, a cada nivel
o limiar é menor que o limiar do nivel anterior, por um fator de 2 . Como conclusao
pode-se dizer que, na estratégia de limiar varidvel adotada, had um maior rigor na

decisdo de divisdo, para tridngulos de maior tamanho.

4.1.7 Equalizacdo dos Vértices

Originalmente, os tridngulos foram divididos até o limite imposto por suas
préprias dimensdes, ou seja, até que os vértices sejam pixels vizinhos ou ainda co-
incidentes. Neste ponto da divisdo, deixamos de ter tridangulos equilateros.

Para testar a vantagem de mantermos a esséncia do método, ou seja, termos, até o
final, apenas tridngulos equilateros, foi implementada uma modificagdo no método
original, pela qual os tridngulos 56 sejam divididos se seus filhos continuarem a ser
tridngulos equildteros.

A adocdo desta modificagio resultou em melhorias significativas em termos de
percentual de compressio com uma diminui¢do néo significativa nos valores de
PSNR (Secdo 2.2), e nas diferencas na qualidade subjetiva, como seréd observado no

Capitulo 5. Com isso, esta estratégia de divisdo foi adotada como sendo definitiva.
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4.2 Arquivo Comprimido

As informagGes resultantes da decomposigdo Tritree, necessarias para a recon-
strugdo da imagem, sdo armazenadas em um arquivo, que é o arquivo da imagem
comprimida, propriamente dita. Este pode ser armazenado e/ou transmitido. O
arquivo € composto de duas partes distintas: cabecalho e corpo. No cabecalho se
encontram os valores das dimensdes da imagem original: o niimero de linhas e col-
unas.

A segunda parte do arquivo comprimido é subdividida em dois tipos de infor-
macdes. A primeira € o cédigo da Tritree que traz a informagio sobre sua estrutura,
informagéao esta que é necessaria para sua reconstrugdo. O outro tipo de informagao,
os dados, contido na segunda parte do arquivo comprimido, é uma sequéncia de
niveis de cinza. Dependendo da forma para a reconstrugdo dos tridngulos, seja por
interpolagdo linear ou replicagdo da média (como serd explicado mais adiante no
texto), estes niveis de cinza podem ser de vértices dos tridngulos folhas ou o valor
médio do nivel de cinza dos tridngulos folhas.

O procedimento de codificagdo da informacdo que serd repassada ao decodi-
ficador, inclui codificar a informagédo da estrutura da arvore e codificar niveis de

cinza, conforme serd explicado nas proximas segoes.

4.2.1 Codificacio da Estrutura da Arvore

Para a informacio da estrutura da &rvore o valor ‘1’ é utilizado para rotular os
nodos pais e o ‘0’ é reservado para rotular um nodo folha. Obviamente, todos os
nodos do tltimo nivel de decomposicio sao folhas e, portanto, o processo de cod-
ificacio da estrutura da drvore pode parar no penultimo nivel. O tnico nodo do
primeiro nivel, a raiz, serd sempre um nodo pai, podendo ser suprimida, também,

essa informacdo. O cédigo resultante para a arvore Tritree, apresentada na Figura
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4.2, € 1111 - 0001 - 0000 - 1000 - 0000.

E facil perceber que é possivel encontrarmos longas seqiiéncias de 0’s e 1’s den-
tro do cddigo resultante. Com base nessa certeza, podemos lancar méo de uma
forma de codificagio sem perdas, conhecida por run-lenght coding, que tem como
caracteristica, justamente explorar longas seqtiéncias de mesmos valores [51]. Por

exemplo, sendo a seqiiéncia de niimeros abaixo um fragmento do c6digo resultante

de uma Tritree qualquer:

00000011111000001110000000

A informagao necessaria para sua reconstrugao seria,
(0,6)(1,5)(0,5)(1,3)(0,7)

que, para ser armazenada, necessita de muito menos espago.

4.2.2 Codificagdo Preditiva dos Vértices

Sera visto que a imagem € reconstruida pela reconstrugio dos tridngulos, e estes
podem ser reconstruidos de duas formas diferentes: por interpolagao linear ou por
replicagdo da média. Para a primeira forma, a informagéo dos niveis de cinza dos
vértices pode ser armazenada, utilizando-se codificago preditiva sem perdas (Secao
2.1.1). Um ponto de vértice, o primeiro a ser calculado, € escolhido para ser o pred-
itor e o tnico a ser codificado com 8 bits (para o caso de imagens com 256 niveis
de cinza em sua grade). Para os outros pontos de vértice, somente a diferenga entre

estes e o preditor é codificada, com o mesmo nimero de bits do limiar.

4.3 Reconstrucao das Imagens

A reconstru¢do das imagens acontece realizando-se a reconstrugdo dos trian-

gulos folhas da Tritree que contém pixels pertencentes a imagem original. Foram



4.3 Reconstrucio das Imagens 77

X3
v

Figura 4.6: Os trés pontos de vértice de um tridngulo A, B e C, definindo um planc e o

vetor normal a este plano.

pesquisadas duas formas de reconstrugao: replicacao da média e interpolagéo lin-
ear. Na primeira, ocorre replicagdo do valor médio de niveis de cinza dos tridngulos.
Qu seja, é armazenado apenas um valor, representando a média dos valores de nivel
de cinza de cada tridngulo.

A outra forma de se realizar a reconstrucdo da imagem comprimida é por inter-
polacao linear entre os vértices de cada triangulo relevante da Tritree. Esta interpo-

lacdo é feita de acordo com a equagdo abaixo, que € a equagdo cartesiana do plano
[60]:

ar +by+cz=4d (4.2)

Os parametros a, b, c e d da equagdo sdo determinados em fungdo das coorde-

nadas dos vértices do tridngulo e seus valores de nivel de cinza. O valorde z é o

Tendo-se os trés vértices de um tridngulo, A, B e C, para descobrir a equacdo

nivel de cinza interpolado para os pixels com coordenadas (z, ). |
do plano no espago que passa pelos trés pontos, precisa-se de um plano e de um
i
|
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vetor perpendicular ao plano como mostra a Figura 4.6 [60]. O plano é determinado
pelos vetores AB e AC e o vetor perpendicular ao plano é dado pelo vetor normal
entre AB e AC. E importante ressaltar que n#o é relevante a escolha do ponto que
serd a origem para a formagéo da equagio, pois esta, no final, serd sempre a mesma,

independente do ponto escolhido.

Sendo zx, ¥x e 2z as coordenadas cartesianas do vértice k e o seu valor de nivel

de cinza, respectivamente, para k = 1, 2 e 3, temos que:

e = (y2—yl) x (23—-21) — (y3—yl) x (22 -21)
b = (23—-121) x (22 —21) — (22— z1) x (23 —z1)
c = (£2-1zl1) x (y3—yl)— (23 —z1) x (y2-yl)

d = axzl+dxyld+cexzl

Com os valores dos pardmetros a, b, c e d conhecidos, a equagio do plano tam-
bém é conhecida e para cada ponto testado, basta substituir os valores de suas co-

ordenadas z e y e calcular o valor de z que é o valor de nivel de cinza interpolado

para este ponto.

4.3.1 Abordagem Hibrida com wavelets

Como foi relatado por Silva [51], a maioria dos trabalhos encontrados na liter-
atura sobre compressao faz uso de uma abordagem hibrida entre diferentes méto-
dos, cada um explorando caracteristicas préprias. A Segdo 4.2 descreveu maneiras
de melhorar a taxa de compressdo. Agora, veremos uma tentativa de melhorar a
qualidade visual da imagem reconstruida, bem como sua taxa PSNR (Segdo 2.2).

Transformadas wavelet foi visto na Se¢do qlfwavelets, nesta pode ser observado
que sua decomposigdo fornece imagens decimadas da imagem original, uma re-
sultante de filtragem passa-baixa com as caracteristicas globais, e trés imagens de
detalhes da original, resultantes de filtragem passa-alta, sendo uma com caracteris-

ticas verticais, outra com caracteristicas horizontais e a ultima com caracteristicas
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Figura 4.7: Imagem Lena de 512x512 com 1 nivel de décomposigiio wavelet

diagonais. A banda com as caracteristicas globais pode ser recursivamente decom-
posta em mais niveis de decomposigdo. A Figura 4.7 apresenta um exemplo de
decomposigao wavelet, aplicada a imagem “Lena” com um nivel de decomposigao.

Uma vantagem da decomposigao wavelet é que ela produz um nimero de coefi-
cientes igual ao niimero de pixels da imagem decomposta, 0 que nao ocorre, por ex-
emplo, com a decomposicao Laplaciana, que pode aumentar em até 33% o ntiimero
de coeficientes [28].

As wavelets sdo empregadas neste trabalho para suavizar as bordas dos triangu-
los das imagens reconstruidas. Estas bordas sdo visiveis nas imagens comprimidas
com valores de limiar mais altos, como pode ser visto no préximo capitulo. A in-
tencdo é diminuir a visibilidade destes tridngulos, através da redugao ou eliminagao
das componentes de alta freqliéncia. Estas componentes se encontram nas trés im-
agens de detalhes. Os testes foram realizados em cada uma destas trés sub-bandas

separadamente, depois realizando-se combinagdes entre elas. Também foram re-
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alizados testes nos demais niveis de decomposigdo. Os coeficientes destas bandas
foram alterados de duas formas diferentes, ora zerando-os ora dividindo-os pela

metade.

4.4 Conclusao

Neste capitulo foi presentada todas as etapas componentes da decomposigao
Tritree. Como esta é aplicada para fins de compressdo de imagens, foi apresentado
também formas de armazenamento das informagdes passadas para o descompres-
sor, relevantes para a reconstrucio da imagem. Um pés-processamento com trans-
formadas wavelet, visando a suavisagdao das bordas dos tridngulos reconstruidos, foi
introduzido. Isso faz-se necessario pois a reconstrugdao da imagem é feita através da

reconstrugdo dos tridngulos em que esta fora decomposta.



Capitulo 5

Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta uma amostra dos resultados conseguidos neste trabatho,
para o algoritmo da Tritree!. O algoritmo da Quadtree (Secao 3.1.4) foi também im-
plementado para que seus resultados possam ser comparados diretamente com os
da Tritree, sendo, também, aqui apresentados.

Foram utilizadas nos testes,‘10 imagens reais bidimensionais, a saber: Airplane
(Figura 5.1(a)), Barb (Figura 5.1(b)), Boat (Figura 5.1(c)), Frog (Figura 5.1(d)), Gold-
hill (Figura 5.1(e)), Gull (Figura 5.1(f)), Lena (Figura 5.1(g)), Mandrill (Figura 5.1(h)),
Peppers (Figura 5.1(i)), com dimensdes 256x256. A décima figura é a mesma Lena
sendo que com dimensdes 512x512, que sdo as que podem ser encontradas na liter-
atura.

Todas estas imagens possuem 256 niveis de cinza codificadas com 8 bits por pixel.
Estas imagens sdo as mesmas comumente utilizadas nos testes dos algoritmos de

compressao de imagens, encontrados na literatura, garantindo, assim, a legitimi-

1Devido a um erro na férmula utilizada para reconstrugdo por interpolagéo linear (Se¢do 4.3),
identificado pelos professores componentes da banca de defesa do exame de qualificagdo, toda
a gama de resultados gerados com esse tipo de reconstrugio, tiveram gue ser refeitos e re-
interpretados. Assim procedendo, verificou-se que a medida PSNR foi sempre aumentada, con-
sequentemente, todas as conclusdes anteriores a corregao, tiveram que ser refeitas. Mais uma vez

agradego aos mesmos pela valorosa contribuido.
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dade das eventuais comparagdes entre 0 método desenvolvido e outros. Entretanto,
s6 serdo apresentados, aqui, os resultados para a imagem “Lena” com dimensao

512x512 pixels, por se tratar da imagem mais utilizada.
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(a) Airplane (b) Barb (c) Boat

(d) Frog (e) Goldhill (f) Gull

(g) Lena (h) Mandrill (i) Peppers

Figura 5.1: Imagens Utilizadas nos Testes.
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Observando-se as imagens da Figura 5.1, pode-se perceber que trata-se de um
conjunto de imagens de teste com atividade espacial bastante variada. Temos ima-
gens escuras (por exemplo, Figura 5.1(d)), claras (por exemplo, Figura 5.1(a)), mas
na sua maioria, as imagens possuem histograrmas bem espalhados.

Os resultados serdo apresentados na forma de tabelas e gréficos, comparativos
de desempenho. Os gréficos sintetizam o contetido de algumas tabelas, permitindo
uma melhor visualizagio e comparagao dos resultados. Cada ponto do grafico cor-
responde a uma entrada da tabela de origem correspondente, ou seja, um ponto
para um dado limiar.

Em todas as tabelas, a coluna “Limiar” apresenta os valores utilizados no teste de
homogeneidade; a coluna "BITS” apresenta o niimero de bits necessérios para repre-
sentar a drvore (TT ou QT); a coluna "Vértices” apresenta o niimero total de vértices
gerados pela decomposi¢do da imagem, seja em quadrados, ou em tridngulos; a col-
una “Parti¢des”, nas Tabelas referentes a QT, indica o nimero total de quadrados em
que a imagem foi dividida, e nas Tabelas referentes a TT, o nimero total de trian-
gulos; os valores da coluna “Taxa” foram obtidos utilizando-se 8 bits por nivel de
cinza, sendo dados em bits por pixel (bpp), salvo os casos em que alguma modifi-
cagdo seja mencionada; a ultima coluna, “PSNR”, apresenta uma medida objetiva
da qualidade da reconstrugdo das imagens, dada em termos de PSNRZ.

Algumas tabelas apresentam os resultados obtidos com limiar maior que 30, o
que acontece quando a qualidade subjetiva visual da imagem ainda é boa neste
valor de limiar. Entretanto, alguns outros experimentos sé conseguem obter resul-
tados aceitdveis para valores de limiar menores que 50. No caso dos métodos que
trabalham com limiar varidvel, os limiares que aparecemn nas tabelas de resultados
s30 os valores iniciais fornecidos para os métodos.

Os primeiros resultados obtidos referem-se & equalizagdo ou nao dos vértices,

com a seguinte configuragio: teste de homogeneidade original (diferenga entre o

2Apesar da autora nao acreditar que a PSNR seja a medida mais correta para essa comparagao,
concordando sobre isso com muitos autores [51; 18; 50; 52] que sé a utilizam por ser a medida con-

stantemente utilizada na literatura.
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Figura 5.2: Tritree x Quadtree - Tritree: Vértices ndo Equalizados, Reconstrugio por Interpo-

lagdo Linear (IL) e Replicagio da Média (RM). Quadiree: Original.

maior e menor valores de nivel de cinza dentro do tridngulo), limiar fixo e as duas
formas de reconstrucéo: interpolagao linear e replicacdo da média. Esses resultados
podem ser encontrados na Segao 5.1.

Os testes seguintes resultaram dos diferentes testes de homogeneidade (Segéo
4.1.5) pesquisados que aparecem na Segdo 5.2. Na Secao 5.3 serdo apresentados os
resultados obtidos para algumas das configuragdes anteriores com limiar fixo, com-
parando o desempenho com limiar variavel. Os resultados para Tritree, utilizando-
se codificacdo preditiva dos vértices, podem ser encontrados na se¢ao 5.4. A Secéo
5.5 mostra os resultados conseguidos, com as duas formas de codificagdo da infor-
magao da estrutura da arvore. Na seqliéncia, a Seqdo 5.6 apresenta os resultados que
foram conseguidos através da abordagem hibrida com transformadas wavelet. Final-
mente, a Ultima secdo apresenta uma andlise dos resultados obtidos no dominio da
freqliéncia, ou seja, no dominio da Transformada de Fourier. Este Capitulo encerra-

se com as conclusdes obtidas a partir dos resultados apresentados.
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5.1 Equalizacdo dos Vértices

Os resultados experimentais obtidos antes da equalizagdo dos vértices para a
Tritree estdo nas Tabelas 5.1 e 5.2, para reconstrugio por interpolagio linear e
replicagdo da média, respectivamente. Os resultados obtidos para o algoritmo da
Quadtree estdo na Tabela 5.3, para os quais ndo foi necesséria a utilizagdo da estraté-
gia de equalizagio. O gréfico da Figura 5.2 sumariza as trés tabelas anteriores, para
uma melhor comparagdo dos resultados, em termos de PSNR x Taxa. Analisando-se
este grafico percebe-se a grande superioridade dos algoritmos da Tritree em relagio
ao da Quadtree, pois as duas formas de reconstrugdo da Tritree exibem um melhor

desempenho, alcan¢ando maiores PSNR's para valores de taxa muito préximos.

Tabela 5.1: Tritree: Vértices ndo Equalizados e Reconstrugio por Interpolagdo Linear.

Limiar | BITS | Vértices | Parti¢bes | Taxa (bpp) | PSNR (dB)
8 123953 | 61355 107656 2,345 30,842
10 112221 | 55529 96742 2,123 30,757
20 77285 | 38829 65371 1,480 30,104
30 58741 | 30016 49168 1,140 29,269
40 46941 | 24359 38917 0,922 28,981
50 38477 20257 31609 0,765 28,049
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Tabela 5.2: Tritree: Vértices ndo Equalizados e Reconstrugio por Replicagao da Mé-

dia.

Limiar | BITS | Vértices | Parti¢cdes | Taxa | PSNR
8 123953 | 61355 107656 | 3,758 | 30,743

10 112221 | 55529 96742 | 3,380 | 30,705
20 77285 | 38829 65371 | 2,290 | 30,427
30 58741 | 30016 49168 | 1,725 | 30,019
50 38477 | 20257 31609 | 1,111 | 28,926

Tabela 5.3: Quadtree Original.

Limiar | BITS | Vértices | Partigbes | Taxa | PSNR
8 68133 | 165739 | 153925 | 4,957 | 27,420

10 61677 | 146802 | 135115 | 4,359 | 27,4001
20 43053 | - 92329 81808 | 2,661 | 27,245
30 32877 | 65822 56539 | 1,851 | 27,008
40 26201 | 50009 41713 | 1,373 | 26,686
50 21557 | 39112 31702 | 1,050 | 26,339
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Figura 5.3: Tritree x Quadtree - Tritree: Vértices Equalizados, Reconstrugdo por Interpolagéo
Linear (IL) e Replicagdo da Média (RM). Quadtree: Original.

Tabela 5.4: Tritree: Reconstrugao por Replicagdo da Média.

Limiar | BITS | Vértices | Parti¢des | Taxa (bpp) | PSNR (db)
8 123953 | 61355 107656 3,758 33,908
10 112221 | 55529 96742 3,380 33,837
15 91161 | 45349 77665 2,718 33,550
20 77285 | 38829 65371 2,290 33,170
30 58741 | 30016 49168 1,725 33,362
40 46941 | 24359 38917 1,367 31,395
50 38477 | 20257 * 31609 1,111 30,491

Resultados considerando os vértices equalizados para a Tritree, aparecem nas

Tabelas 5.4 e 5.5, para reconstrucdo por interpolagdo linear e replicagdo da mé-

dia, respectivamante.

Estes resultados também estdo em forma de graficos na
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Figura 5.3, juntamente com os valores da Quadtree da Tabela 5.3, para comparagao.
Comparando-se estes resultados percebe-se a superioridade do método Tritree em
relagio ao Quadtree.

Comparando o0s resultados obtidos, com e sem equalizagio dos vértices, fica ev-
idente a superioridade do primeiro caso. Conclui-se, entdo, que esta equalizacio
trouxe melhoras significativas para os valores de PSNR, com insignificante prejuizo
na taxa. Por isso mesmo, a equalizagio dos vértices foi adotada como definitiva e

todos os resultados apresentados, a partir deste ponto do trabalho, foram gerados

utilizando esta equalizacéo.

Tabela 5.5: Tritree: Reconstrugao por Interpolacdo Linear.

Limiar | BITS | Vértices | Particdes | Taxa (bpp) | PSNR (dB)
8 123953 | 61355 107656 2,345 34,186
10 112221 | 55529 96742 2,123 34,079
20 77285 | 38829 65371 1,480 33,123
30 58741 | 30016 49168 1,140 32,015
40 46941 | 24359 38917 0,922 30,830
50 38477 | 20257 31609 0,765 29,600

Observando-se as colunas “Vértices” e "ParticSes” das tabelas, pode-se observar
que 0 numero de vértices gerados pela Quadtree ¢ sempre muito maior do que 0
ntimero de vértices gerados pela Tritree. Tomemos, como exemplo, a linha de limiar
20 da Tabela 5.3, referente a Quadtree, e de limiar 10 da Tabela 5.5. Na primeira
temos um nimero de partigdes de 81.808 que gerou um total de 92.329 vértices,
enquanto que na tabelas da TT temos um niimero de partigdes bem maior de 96.742,
enquanto que o niimero de vértices ¢ bem menor, ou seja, de 55.529.

Isto poderé ser observado em todas as tabelas, até o final do texto. Este fato
é demonstrado matematicamente, por Mayer em (28], que conclui no final de sua

pesquisa: "Dada uma imagem retangular I, particionada em um dado numero de
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Figura 5.4: Tritree x Quadtree - Tritree: Teste de Homogeneidade pelo Desvio da Média,
Reconstrugéo por Interpolagéo Linear (IL) e Replicagdo da Média (RM). Quadtree: Teste de
Homogeneidade pelo Desvio da Média.

regides de mesma 4rea A, o particionamento triangular requer cerca de metade dos
vértices requeridos para o particionamento em quadrados.” Para o particionamento
em regides de diferentes dreas, esta afirmagdo pode ser verificada empiricamente,

através da andlise dos experimentos, tanto neste trabalho quanto no de Mayer [28].
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Tabela 5.6: Tritree: Interpolagdo Linear e Teste de Homogeneidade pelo Desvio da

Média.
Limiar | BITS | Vértices | Parti¢bes | Taxa (bpp) | PSNR (dB)

8 98041 | 48803 83788 1,863 33,822
10 86397 | 43292 73384 1,651 33,523
20 54925 | 28295 45808 1,073 31,708
30 39393 | 20803 32362 0,785 29,855
40 29453 | 15853 23896 0,596 28,138
50 21829 | 11906 17557 0,447 26,316

5.2 Teste de Homogeneidade

As Tabelas 5.6, 5.7 e 5.8 apresentam resultados obtidos com limiar fixo e teste de
homogeneidade pelo desvio da média, sendo a primeira para o algoritmo da Tritree
com reconstrugdo por interpolagdo linear, a segunda com reconstrugéo por repli-
cacio da média, enquanto que a 1ltima se refere aos resultados para a Quadtree. A

Figura 5.4 apresenta os resultados das trés tabelas anteriores, em um mesmo grafico

comparativo.
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Tabela 5.7: Tritree: Replicagio da Média e Teste de Homogeneidade pelo Desvio da
Média.

Limiar | BITS | Vértices | Parti¢des | Taxa (bpp) | PSNR (dB)

8 98041 | 48803 83788 2,931 33,640
10 86397 | 43292 73384 2,569 33,398
15 67025 | 34138 56377 1,976 32,731
20 54925 | 28295 45808 1,607 31,986
30 39393 | 20803 32362 1,138 30,478
40 29453 | 15853 23896 0,842 28,858
50 21829 | 11906 17557 0,619 26,817

Tabela 5.8: Quadtree: Teste de Homogeneidade pelo Desvio da Média.

Limiar | BITS | Vértices | Particdes | Taxa (bpp) | PSNR (dB)
8 55693 | 128220 | 116632 3,772 27,368
10 48849 | 108472 97270 3,155 27,311
15 37653 | 77847 67948 2,217 27,130
20 30709 | 60307 51364 1,685 26,907
30 21957 | 39305 32017 1,061 26,315

Nestes resultados, mais uma vez, verifica-se a superioridade do método Tritree
em relagdo ao Quadiree. Tomemos, como exemplo, o valor de taxa na Tabela 5.6
obtido com o limiar 20 e na Tabela 5.8 com o limiar 30. No primeiro caso, temos
uma taxa de 1,073 bpp para uma PSNR de 31,708 dB, enquanto que na Tabela da
Quadtree para se obter uma taxa aproximadamente igual, de 1,061 bpp, € necessario
tolerar uma PSNR significantemente menor, com um valor de 26,315 dB. O mesmo

se verifica comparando-se as Tabelas 5.7 e 5.8.
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Ja as Tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 ilustram os resultados obtidos com limiar fixo e teste

de homogeneidade pelo desvio padréo, sendo, também, a primeira para o algo-

ritmo da Tritree com reconstrugéo por interpolagdo linear, a segunda para a Tritree

com reconstrugdo por replicagdo da média, enquanto que a tltima se refere aos re-

sultados para a Quadtree. A Figura 5.5 sumariza, em um grafico comparativo, estas

trés tabelas. Nesta figura, percebe-se ainda os melhores resultados obtidos pelos

dois algoritmos da Tritree, quando comparados com os resultados da Quadtree.

Tabela 5.9: Tritree: Interpolagdo Linear e Teste de Homogeneidade pelo Desvio

Padréo.
Limiar | BITS | Vértices | Parti¢des | Taxa (bpp) | PSNR (dB)
8 142834 | 78953 119458 4,105 33,313
10 123256 | 66412 106015 3,653 32,964
20 101971 | 47344 84529 2,985 32,650
30 84562 | 39601 70415 2,122 31,549
40 59654 | 31101 52639 1,378 30,486
50 43456 | 25589 48607 0,957 29,230

Tabela 5.10: Tritree: Replicagdo da Média e Teste de Homogeneidade pelo Desvio

Padrao.
Limiar | BITS | Vértices | Parti¢cbes | Taxa (bpp)} | PSNR (dB)

8 142834 | 78953 119458 4,020 33,152
10 123256 | 66412 106015 3,422 32,519
20 101971 | 47344 84529 2,555 32,006
30 84562 | 39601 70415 1,989 30,885
40 59654 | 31101 52639 1,256 30,169
50 43456 | 25589 48607 0,854 28,981
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Figura 5.5: Tritree x Quadtree - Tritree: Teste de Homogeneidade pelo Desvio Padrao, Re-

construcdo por Interpolagdo Linear (IL) e Replicacdo da Média (RM). Quadtree: Teste de -

Homogeneidade pelo Desvio Padréo.

Tabela 5.11: Quadtree: Teste de Homogeneidade pelo Desvio Padréo.

Limiar | BITS | Vértices | Partigdes | Taxa (bpp) | PSNR (dB)
8 55693 | 128220 | 116632 3,772 27,368
10 48849 | 108472 97270 3,155 27,311
15 37653 | 77847 67948 2,217 27,130
20 30709 | 60307 51364 1,685 26,907
30 21957 | 39305 32017 1,061 26,315

Fazendo-se agora a andlise entre os trés testes de homogeneidade, plotadoes jun-

tos na Figura 5.6, para as duas formas de reconstrugado, percebe-se que as duas cur-

vas referentes ao teste pelo desvio padrao encontram-se abaixo das demais. Esta

observacao foi feita também para as demais imagens testadas, ndo incluidas neste
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Figura 5.6: Tritree: Comparagio entre os Diferentes Testes de Homogeneidade (Teste Origi-
- nal - OR, Teste pelo Desvio da Média - DM e Teste pelo Desvio Padrao - DP) e as Diferentes
Formas de Reconstrugéo (Interpolagdo Linear - IL e Replicagdo da Média - RM)

texto. Por este motivo, descartou-se o teste de homogeneidade pelo desvio padrao,

no restante do trabalho. _

Comparando-se os outros dois testes de homogeneidade ainda na Figura 5.6,
pode-se perceber que as duas curvas referentes a uma mesma forma de reconstrucao
praticamente se sobrepdem, independente do tipo de teste utilizado. Disto pode ser
concluido, entio, que os dois testes geram resultados equivalentes, para uma mesma
forma de reconstrugéao.

Uma vantagem realmente significativa do teste de homogeneidade original, é o
numero menor de operagdes requeridas, pois, para o teste pelo desvio da média,
antes de se fazer as comparagdes pixel a pixel, tem-se que calcular média aritmética

simples dos niveis de cinza para cada triangulo.
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Figura 5.7: Tritree x Quadtree - Tritree: Limiar Variavel (LV), Teste de Homogeneidade Origi-
"~ "—nal, Reconstrugao por Interpolagéo Linear (IL) e Replicacdo da Média (RM). Quadtree: Limiar
Variavel (LV) e Teste de Homogeneidade Original.

5.3 Limiar Fixo x Limiar Variavel

As tabelas 5.12, 5.13 e 5.14 apresentam os resultados obtidos com o limiar var-
idvel e teste de homogeneidade original, as duas primeiras para a Tritree, com recon-
strugdo por interpolacéo linear e replicagdo da média, respectivamente, e a tltima
para a Quadtree. Os altos valores de limiar sdo justificados pela baixa velocidade
de degradagdo das imagens: os testes s6 paravam quando um baixo valor de PSNR
e/ou uma baixa qualidade subjetiva da imagem aconteciam. Estes resultados plota-
dos juntos encontram-se na Figura 5.7.

A superioridade da TT sobre a QT continua em evidéncia, sendo muito mais
acentuada neste caso do limiar varidvel. Tomando-se valores aproximados de PSNR
temos 27,452 dB na Tabela 5.13, conseguido com limiar 300 e uma taxa de 0,445 bpp,

enquanto que na Tabela 5.14, para um valor um pouco mais baixo, 27,443 dB, temos
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Tabela 5.12: Tritree: Interpolagao Linear, Teste de Homogeneidade Original e Limiar
Varidvel.

Limiar | BITS | Vértices | Particdes | Taxa (bpp) | PSNR (dB)

8 156465 | 72613 132148 2,813 34,359
10 148713 | 68504 124219 2,658 34,332
20 118837 | 53938 96586 2,099 34,141
30 100193 | 45455 80305 1,769 33,876
50 76613 | 34734 60229 1352 33,233
75 60121 | 27341 46519 1,064 32,402
100 48269 | 22251 36982 0,863 31,428
120 39085 | 18144 | 29671 0,703 30,538
150 34253 | 15963 25936 0,618 29,744
175 29921 | 13872 22501 0,537 29,099
200 25889 | 12070 19459 0,467 28,463
250 17229 9585 15469 0,358 27,595

uma taxa inaceitédvel de 6,746 bpp para o limiar 8.

Comparando-se os resultados da Tritree com limiar varidvel para os dois tipos
de reconstrucdo, a interpolagao linear continua produzindo resultados sutilmente
superiores aos da replicagdo da média. Na tabela 5.13 temos valores de PSNR de
27,452 dB com uma taxa de 0,445 bpp, enquanto que na Tabela 5.12 temos uma
PSNR de 27,595 dB para uma taxa de 0,358 bpp.
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Tabela 5.13: Tritree: Replicagdo da Média, Teste de Homogeneidade Original e Lim-

iar Varidvel.

Limiar | BITS | Vértices | Partigdes | Taxa (bpp) | PSNR (dB)
8 156465 | 72613 132148 4,630 34,037
10 148713 | 68504 124219 4,358 34,020
20 118837 | 53938 |- 96586 3,401 33,885
30 100193 | 45455 80305 2,833 33,700
50 76613 | 34734 60229 2,130 33,222
75 60121 | 27341 46519 1,649 32,582
100 | 48269 | 22251 36982 1,313 31,839
150 34253 | 15963 25936 - 0,922 30,311
175 29921 | 13872 22501 0,801 29,675
200 25889 | 12070 19459 0,693 29,081
250 17229 9585 15469 0,538 28,156
300 15113 7872 1269 0,445 27,452
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Tabela 5.14: Quadtree: Limiar Varidvel.

Limiar | BITS | Vértices | Parti¢bes | Taxa (bpp) | PSNR (dB)

8 86145 7 220284 | 210271 6,746 27,443
10 86145 | 207243 | 197017 6,341 27,440
15 84677 | 185282 174847 5,659 27434
20 78973 | 159024 148087 4,821 27,420
30 72773 | 129834 | 119365 3,920 27,391
50 59957 | 93466 84199 2,798 27,313
75 49969 | 70501 | 62113 2,086 27,202
100 | 42237 | 54740 47212 1,602 27,054
130 | 35945 | 41973 35857 1,231 26,860

Tabela 5.15: Tritree: Interpolagao Linear, Limiar Varidvel e Desvio da Média.

Limiar | BITS | Vértices | Parti¢gbes | Taxa (bpp) | PSNR (dB)
8 |140137 | 64024 | 115564 2,488 34,291
10 | 129601 | 58992 | 105943 2,295 34,231
20 | 95513 | 43620 | 76306 1,696 33,777
30 | 76529 | 35055 | 60298 1,362 33,256
50 | 55813 | 25771 | 43135 0,999 32,715
75 | 41489 | 19536 | 31720 0,754 32,132

100 | 32285 | 15232 | 24445 0,588 30,667
125 | 26277 | 12448 | 19819 0,480 29,496
150 | 22181 | 10489 | 16672 0,405 28,576
200 | 14401 | 7962 | 12418 0,298 27,887

Comparando-se as mesmas combinagdes de execugbes do método e variando

apenas o limiar (fixo ou varidvel), percebe-se uma vantagem para o limiar varidvel.
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Fazendo o mesmo tipo de anélise, procurando PSNR's aproximadas e comparando

as taxas bpp, nota-se sempre uma superioridade dos valores obtidos para limiar

varidvel. Essa superioridade se acentua, comparando-se subjetivamente as imagens

recontruidas. Na imagem com o limiar varidvel, as bordas dos tridngulos sdo mais

suaves, 0 que deixa a imagem visivelmente mais agradavel, em relagio as imagens

com limiar fixo.

Tabela 5.16: Tritree: Replicagdo da Média, Teste de Homogeneidade pelo desvio da

Média e Limiar Varidvel.
Limiar | BITS | Vértices | Parti¢des | Taxa (bpp) | PSNR (dB)

8 140137 | 64024 115564 4,061 33,986
10 129601 | 58992 105943 3,728 33,941
20 95513 | 43620 76306 2,693 33,615
30 | 76529 | 35055 60298 2132 33,188
50 55813 | 25771 43135 1,529 32,277
75 41489 | 19536 31720 1,126 31,045
100 32285 | 15232 24445 0,869 29,863
130 25329 | 11997 19075 0,679 28,749
160 20937 9948 15733 0,560 27,997
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Tabela 5.17: Quadtree: Limiar Varidvel e Desvio da Média.

Limiar | BITS | Vértices | Partigdes | Taxa (bpp) | PSNR (dB)

8 86449 | 203932 | 193456 6,234 27,439

10 86449 | 185213 | 174940 5,669 27,433
15 83509 | 157432 | 146962 4,803 27,418
20 72573 | 125937 | 115237 3,794 27,383
30 63193 | 96579 87280 2,905 27,318
50 48601 | 65730 57601 1,943 27,153
75 38169 | 45351 38914 1,333 26,900
100 | 307211 32559 27895 0,969 26,618
130 | 25613 | 24977 21331 0,749 26,340

Nas Tabelas 5.15, 5.16 e 5.17 estdo os resultados obtidos para limiar varidvel e
teste pelo desvio da média. Estes resultados podem ser vistos também na Figura
5.8. Na Tabela 5.15 a reconstrucao foi feita pela interpolagdo linear, e na Tabela 5.16
pela replicagido da média. Também, neste caso, manifesta-se a superioridade da
Tritree sobre a Quadtree: na Tabela 5.15 temos uma PSNR de 27,887 dB com taxa de
0,298 bpp, enquanto que na Tabela da Quadtree (5.17), para uma PSNR aproximada,
mas inferior, de 27,318 dB, a taxa ¢ bem maior, ou seja 2,905 bpp.

Comparando-se apenas as Tabelas referentes a Tritree (5.15 e 5.16), pode ser con-
cluido, a respeito dos métodos de reconstrugéo, que interpolagio linear apresenta

melhores resultados. Isto pode ser confirmado analisando-se suas respectivas cur-

vas na Figura 5.8.

5.4 Codifica¢ao Preditiva dos Vértices

Tridngulos vizinhos possuem vértices em comum. Assim, um unico vértice pode
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Figura 5.8: Tritree x Quadtree - Tritree: Limiar Varidvel (LV), Teste de Homogeneidade pelo
Desvio da Média (DM), Interpolagéo Linear (IL) e Replicagdo da Média (RM). Quadtree: Lim-
tar Variavel (LV), Teste de Homogeneidade pelo Desvio da Média (DM).

pertencer a até seis tridngulos distintos. No caso de limiares fixos, pode-se garantir
que, dentro de um mesmo tridngulo, ndo existem valores de nivel de cinza cuja difer-
enca exceda o valor do limiar, incluindo-se os vértices. Com isso, pode-se garantir
também que, entre tridngulos vizinhos, ndo existem valores de nivel de cinza cuja
diferenca exceda o valor do limiar. Disto resultou o desenvolvimento de uma técnica
de codificagdo preditiva para armazenar os valores de nivel de cinza dos vértices,

descrita a seguir.
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Tabela 5.18: Tritree: Codificagio Preditiva e Interpolacéo Linear.

Limiar | Taxa Anterior | Taxa | Ganho | PSNR
(bpp) (bpp) | (%) | (dB)

8 2,345 1,383 | 41,02 | 34,186

10 2,123 1,249 | 41,17 | 34,079
20 1,480 1,003 | 32,23 |.33,123
30 1,140 0,763 | 33,07 | 32,015
40 0,922 0,698 | 24,30 | 30,830
50 0,765 0,573 | 25,10 | 29,600

Tabela 5.19: Tritree: Codificagdo Preditiva, Interpolagédo Linear e Limiar Varidvel.

Limiar | Taxa Anterior | Taxa | Ganho | PSNR
Inicial (bpp) (bpp) | (%) | (dB)
8 2,813 1,465 | 47,92 | 34,291
10 2,658 1,378 | 48,16 | 34,231
20 2,099 1,272 | 39,40 | 33,777
30 1,769 1,057 | 40,25 | 33,256
50 1,352 0924 | 31,66 | 32,715
75 1,064 0,817 | 23,21 | 32,132
100 0,863 0,653 | 24,33 | 30,667
130 0,703 0,592 | 15,79 | 29,496
150 0,618 0,515 | 16,67 | 28,576

Um vértice é escolhido arbitrariamente (o primeiro a ser calculado ou qualquer
outro) e codificado com 8 bits (dito preditor). Para os demais vértices do mesmo
tridngulo apenas a diferenga entre seus valores de nivel de cinza e o nivel de cinza

do preditor é armazenada. O processo é repetido sucessivamente, com os tridngulos
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vizinhos e com os vizinhos dos vizinhos. Para o caso de limares varidveis, este
método € aplicado por nivel. Com isso, 0 armazenamento também é feito por nivel
da arvore.

O método de codificagdo preditiva desenvolvido sé pode ser aplicado conjunta-
mente com o teste de homogeneidade original, pois s6 com este sabe-se a priori que
a diferenga entre o maior e menor valor de nivel de cinza é o mesmo para todos os
triangulos, o préprio limiar. Para o teste pelo desvio da média, um outro método
deve ser desenvolvido. Como as Quadtrees nao armazenam os valores de nivel de
cinza dos vértices, e sim a média de cada quadrado, a codificagdo preditiva tam-
bém nido pode ser aplicado neste caso. Pelo mesmo motivo o método ndo pode ser
aplicado para a Tritree com reconstrugio pela replicagao da média.

Na Tabela 5.18 observam-se os resultados para a Tritree com limiar fixo e teste de
homogeneidade original, com codifica¢do preditiva. A diferenca entre esta Tabela e
a Tabela 5.5 s@o os valores da coluna “Taxa” que, neste caso, sdo significativamente
menores. Com esta modifica¢io, os resultados para a Tritree com interpolagio lin-
ear tornaram-se melhores do que os obtidos com replicagio da média. Da mesma
forma, tornaram-se melhores os resultados para o teste de homogeneidade original
em termos de taxa.

Os resultados obtidos para a Tritree com limiér varidvel e codificacao preditiva,
aparecem na Tabela 5.19. Como no caso anterior, a diferenca entre estes resultados
e os anteriores, da Tabela 5.12, estdo somente no valor da coluna “Taxa”, sendo
os da Tabela 5.19 bem inferiores. Os resultados apresentados nas Tabelas 5.18 e
5.19 mostram que o uso de um método de codificagdo preditiva, para armazenar os

niveis de cinza dos vértices, foi bem sucedido, incentivando mais pesquisas nesta

area.

5.5 Codificacio da Estrutura da Arvore
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Na tentativa de reduzir a taxa de bits por pixels, sem aumentar a degradacio da
imagem, foram pesquisadas duas técnicas de codificagdes sem perdas, para codi-
ficar a informag&o da estrutura da 4rvore Tritree. Em ambas, parte-se da idéia de rep-
resentar as seqiiéncias de Os e 1s por valores numéricos que representam o tamanho
de cada sequéncia. As duas técnicas sao explicadas a seguir.

Nesta etapa do trabalho foram realizados testes exaustivos com véarios limiares
diferentes, para os melhores casos detectados através dos resultados apresentados
anteriormente.

Todos estes testes foram realizados procurando-se determinar os pardmetros que
produzem o melhor resultado. Na busca deste objetivo, foi gerada uma quantidade
muito grande de dados e informagdo. Para ndo tornar esta leitura cansativa, serd
apresentado aqui um pequeno conjunto de resultados que, contudo, representa uma
amostra significativa dos resultados obtidos, tanto para a imagem “Lena”, quanto

para as demais imagens.

5.5.1 Codificagdo da estrutura da Arvore sem Utilizagio de Flag

Para que nao fosse necessario o desenvolvimento de alguma flag para informar
o nidmero de bits utilizado em cada tamanho de sequéncia, foi empregado o mesmo
tamanho para todas.

Foram realizados testes com niimero de bits diferentes para codificar o tamanho
das sequéncias, variando de dois a oito bits. Como foi observado que estas sequén-
cias de Os e 1s crescem com o nivel de profundidade da drvore, também foi testada a
utilizacdo desta codificagéo a partir de niveis diferentes, variando entre o nivel um e
o nove (lembrando que a raiz é o nivel zero). Isto foi testado para cada limiar de de-
cisdo, sendo fixo ou varidvel, para as execugdes apresentadas nas segbes anteriores,

que conseguiram melhorar os resultados.
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Tabela 5.20: Tritree: Codificagéo da Estrutura da Arvore TT sem Flag, para Limiar

Fixo 8, Teste de Homogeneidade Original, Interpolagdo Linear, Taxa Anterior de
1,3829 bpp e PSNR de 34,186 dB.

Bits | Nivel Inicial | Taxa Nova (bpp)
2 3 1,2702
3 1 1,2133
4 4 1,1942
5 4 1,2027
6 9 1,2083
7 9 1,2215
8 9 1,2399

Tabela 5.21: Tritree: Codificagdo da Estrutura da Arvore TT sem Flag, para Limiar
Fixo 20, Teste de Homogeneidade Original, Interpolagdo Linear, Taxa Anterior de
1,0027 bpp e PSNR de 33,123 dB.

Bits | Nivel Inicial | Taxa Nova (bpp)
2 1 0,9416
3 1 0,9196
4 9 0,9023
5 9 0,8960
6 9 0,8961
7 9 0,9019
8 9 0,9112

Nas Tabelas 5.20 & 5.24 estdo os resultados para a Tritree com limiar fixo, teste

de homogeneidade original e interpolagao linear. Sdo apresentados os melhores re-
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sultados em fungdo do niimero de bits empregado para codificar as sequéncias. Na
coluna “Nivel Inicial” pode-se observar a partir de qual nivel da 4rvore se utilizou
codificagdo. Na primeira Tabela estdo os resultados para o limiar 8, cuja taxa ante-
rior era de 1,3829 bpp e PSNR de 34,186 dB. Na Tabela 5.21 estdo os resultados para
o limiar 20, que teve taxa anterior de 1,0027 bpp e PSNR de 33,123 dB. A Tabela 5.22
mostra os resultados para o limiar 30, com taxa anterior de 0,7639 e PSNR de 32,015
dB. Os resultados para o limiar 40 podem ser vistos na Tabela 5.23, com taxa anterior
de 0,6981 bpp e PSNR de 30,830 dB. A ultima Tabela desta se¢do, a 5.24, apresenta
os resultados para o limiar 50, com taxa anterior de 0,5731 bpp e PSNR de 29,600 dB.

Tabela 5.22: Tritree: Codificagdo da Estrutura da Arvore TT sem Flag, para Limiar

Fixo 30, Teste de Homogeneidade Original, Interpolacéo Linear, Taxa Anterior de
0,7639 bpp e PSNR de 32,015 dB.

Bits | Nivel Inicial | Taxa Nova (bpp)
2 1 0,7227
3 9 0,7044
4 9 0,6915
5 9 0,6865
6 9
7 9
8 9

0,6866
0,6908
0,6974

Todas as cinco tabelas apresentam seus melhores resultados com cinco bits para
codificar o tamanho das sequéncias, iniciando a codificagdo no nono nivel da ar-
vore. Isto também se verificou nos demais resultados conseguidos e que nao foram
apresentados aqui. Saliente-se ainda que, sempre se obteve uma taxa melhorada,
utilizando-se esta técnica, independente da configuragio utilizada. Por este motivo

esta técnica foi adotada como definitiva.
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Tabela 5.23: Tritree: Codificagio da Estrutura da Arvore TT sem Flag, para Limiar

40, Teste de Homogeneidade Original, Interpolagio Linear, Taxa Anterior de 0,6981
bpp e PSNR de 30,830 dB.

Bits | Nivel Inicial | Taxa Nova (bpp)
2 1 0,7227

3 9 0,7044
4 9 0,6915
5 9 0,6865
6 9 0,6866
7 9

8 9

0,6908
0,6974

5.5.2 Codificagdo da estrutura da Arvore com Utilizacdo de Flag

Foi pesquisada também, ume; forma de codificar a estrutura da arvore Tritree com
sequiéncias de Os e 1s de tamanhos variados. Para tanto, foi necessério a utilizagao
~ de uma flag para informar o final de cada seqiiéncia.

Optou-se por implementar uma forma de codificagdo intitulada: "Codificacio
Binéria Desdobrada” [61]. Para realizar esta codificacdo, comega-se convertendo
para o sistema de numeragio bindria (base dois) os niimeros que quantificam o
tamanho de cada seqtiéncia de Os e 1s. Em seguida, faz-se as substitui¢des dos 0s e
1s resultantes da seguinte maneira:

0—=0

110

FLAG — 110

Por exemplo, considere-se uma seqiiéncia original de seis (6) 1s, seguidos por

oito (8) 0s. A codificagdo em bindrio resultante seria: 110 e 1000, respectivamente.
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Tabela 5.24: Tritree: Codificagdo da Estrutura da Arvore TT sem Flag, para Limiar

50, Teste de Homogeneidade Original, Interpolacao linear, Taxa Anterior de 0,5731
bpp e PSNR de 29,600 dB

Bits | Nivel Inicial | Taxa Nova (bpp)
2 9 0,5511
3 9 0,5380
4 9 0,5302
5 9 0,5270
6 9 0,5271
7 9 0,5294
8 8 0,5332

Utilizando-se a forma binéria desdobrada para armazenar esta informagio no ar-

quivo comprimido, terfamos:
1010011010000

Os resultados obtidos, utilizando-se esse tipo de codificagao, com limiar fixo e
teste de homogeneidade original sdo apresentados na Tabela 5.25. Como pode ser
visto nesta Tabela, tem-se duas coluna com valores de taxas bpp, sendo que, na
primeira temos as taxas obtidas sem nenhuma forma de codificagio da estrutura da
arvore Tritree, enquanto que na segunda os valores de taxas referem-se aos obtidos
com a codificacao binaria desdobrada. Comparando-se estas duas colunas, percebe-
se um aumento na taxa bpp, normalmente, na ordem dos centésimos, na segunda
coluna, ou seja, nos resultados obtidos com esta forma de codificagdo. Isso pdde
ser verificado em todos os teste feitos, seja com limiar varidvel, com outros testes de
homogeneidade e outras imagens. Assim sendo, esta forma de codificagao mostrou-

se ineficiente, sendo entio descartada.
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Tabela 5.25: Tritree: Codificagdo da Estrutura da Arvore TT com Flag, Teste de Ho-
mogeneidade Original e Interpolagédo Linear.

Limiar | Taxa Anterior (bpp) | Taxa Nova (bpp) | PSNR (dB)
8 1,3829 1,4090 34,186
10 1,2492 1,2754 34,079
20 1,0027 1,0354 33,564
30 0,7639 0,7966 32,015
40 0,6981 0,7366 30,830
50 0,5731 0,6104 29,600

Tabela 5.26: Tritree: Processamento com Wavelets com 1 nivel de Decomposigao e

PSNR Anterior de 30,830 dB.

Bandas | Fator de Atenuacédo dos Coeficientes | PSNR Nova

D ) 0 31,113

D : 31,042

H 0 30,934

H : 30,947

\Y% 0 30,860

\% : 31,061

DeH 0 31,223

DeH i 31,168

DeV 0 31,155

DeV : 31,288

HeV 0 30,976

HeV 3 31,186

D,HeV 0 31,270

D,HeV z 31,419

D,HeV D-0;VeH-1 31,493
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5.6 Abordagem Hibrida com Wavelets

Esta implementagdo é uma tentativa de melhorar a qualidade subjetiva da im-
agem e sua PSNR. Para tanto, a imagem reconstruida é processada pelo algoritmo de
decomposicao de Mallat para a Transformada Wavelets. Os coeficientes de algumas
das bandas resultantes sdo modificados e a imagem é finalmente reconstruida pela
aplicagdo do algoritmo inverso da decomposi¢do. As modificages aplicadas aos co-
eficientes de uma mesma banda sao duas: eles sdo zerados ou divididos por dois. Os
testes foram feitos com até trés niveis de decomposigao para todas as possibilidades
de execugao da decomposigéo Tritree vistas neste capitulo. Por isto mesmo, a gama
de resultados gerados para posterior analise é imensa. Conseqlientemente, aqui s6
¢ apresentada uma pequena parte dos resultados, salientando-se que as conclusdes
tiradas a partir destes sdo suportadas pelo restante dos resultados.

Na Tabela 5.26, temos os resultados obtidos para a Tritree com limiar fixo de
40, teste de homogeneidade original, interpolagdo linear e um (1) nivel de decom-
posicdo. Para este limiar, a melhor taxa alcangada foi de 0,639 bpp com cinco bits
para codificar a informacao do tamanho da seqiiéncia, apenas no nivel nove (Secao
- 5.5.1), e a PSNR anterior ao processamento foi de 28,555 dB. Na coluna “Bandas”
estdo as bandas que foram alteradas, sendo D - diagonal, V - vertical e H - horizon-
tal. Na coluna “Fator de Atenuagio dos Coeficientes”, estd o valor pelo qual foram
multiplicados todos os coeficientes de cada banda.

Os resultados obtidos para trés niveis de decomposigdo sdo omitidos pois sob
qualquer configuragéo o resultado da PSNR é piorado para este caso, sendo en-
tdo, esta possibilidade de execugéo descartada. J& para o segundo nivel de decom-
posicao, até foi conseguido, as vezes, melhorar a PSNR, entretando sem muita sig-
nificAncia se comparado com os valores obtidos para PSNR com apenas um nivel de
decomposigao.

Analisando o montante de resultados obtidos, pode-se afirmar que sempre se

conseguiu melhorar a PSNR e a qualidade visual das imagens reconstruidas. Geral-
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Figura 5.9: Sinais Unidimensionas: Onda Quadrada e Onda Triangular.

mente, 0s maiores valores de PSNR foram obtidos zerando-se as bandas D e H, ou

D, H e V simultaneamente, ou ainda, zerando-se D e dividindo-se pela metade os

coeficientes das outras bandas.

5.7 Analise de Fourier das Imagens Reconstruidas

Sendo imagens sinais digitais de duas varidveis, pretende-se utilizar a anélise de
Fourier para sinais unidimensionais e bidimensionais para mostrar que aproximar
uma imagem por tridngulos, como faz a Tritree, introduz menos distor¢ao do que se a
aproximarmos por quadrados, como faz a Quadtree. Essa discussdo objetiva explicar
os melhores resultados atingidos pela Tritree, comparando-os com os atingidos pela
Quadtree. Isso se justificaria pela introducdo de menos harmoénicas por parte das
Tritrees, conforme explanagao abaixo.

Analisando inicialmente o caso unidimensional, consideremos os sinais que
aparecem na Figura 5.9temos que os coeficientes da Série de Fourier para uma onda

quadrada e para uma onda triangular sao dados por [62; 6}:
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Figura 5.10: Coeficientes da Série de Fourier.

Onda Quadrada: q; = £2n/2)

km __

Onda Triangular: a; = %{—g

Pode-se observar que os coeficientes a; para a onda quadrada sdo inversamente
proporcionais a k, enquanto que 0s a, para a onda triangular sao inversamente pro-
porcionais a k?. Portanto, as harmonicas decaem muito mais rapidamente no caso
da onda triangular, podendo ser consideradas despreziveis para valores de k rela-
tivamente baixos, como mostra a Tabela 5.27 e a Figura 5.10, onde seus coeficientes
axs da série de Fourier podem ser vistos juntos.

Como pode ser observado tanto na Tabela, quanto na Figura, as componentes
fundamentais (a,s, primeiras harménicas) possuem a mesma amplitude, enquanto
que as outras componentes, da segunda harménica em diante, decaem de forma
diferente. Disto pode-se concluir que, para uma onda triangular, a componente
fundamental j& ¢ suficiente para fazer uma boa aproximagéo para o sinal senoidal,
enquanto que a onda quadrada precisa de mais algumas harmonicas para fazer uma

melhor aproximagao.
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(a) Func¢do 2D {(b) Magnitude da FFT

Figura 5.11: Transformada de Fourier para a Imagem de um Quadrado.

Tabela 5.27: Coeficientes a;s para Ondas Quadrada e Triangular.

Coeficientes | Janela Quadrada | Janela Triangular

i 2 2
a1 T E
a9 0 0
2 2
a3 3x o
(¢7] 0 0

2 2

s 57 257
Qg 0 0
2 2

a7 & 97
asg 0 0

A conclusio é que ondas triangulares possuem bem menos componentes har-
monicas de alta frequéncia significativas do que ondas quadradas. Por extenséo,
pode-se concluir que a representagdo de um sinal por uma combinacéo linear de

tridngulos deslocados no tempo deverd possuir bem menos harmoénicas significati-
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(a) Funcéo 2D {(b) Magnitude da FFT

Figura 5.12: Transformada de Fourier para a Imagem de um Tridngulo

vas do que a representagdo do mesmo sinal por uma combinagdo linear de fungdes
tipo “porta”, ou seja, a representac¢do obtida com tridngulos (ou ondas tridngulares)
seria bem mais fiel ao sinal original do que a representacio obtida para o mesmo
sinal por meio de “quadrados” -(ondas quadradas).

Consideremos, agora, o caso bidimensional (2D). Para tanto, foi utilizado o soft-
ware MATLAB R12 para o calculo e posterior visualizagio da magnitude da trans-
formada de Fourier (FFT) da imagem de um quadrado e da imagem de um trian-
gulo, ambos brancos em um fundo preto. Os resultados obtidos podem ser vistos
nas Figuras 5.11 e 5.12, para o quadrado e tridngulo, respectivamente. Nas Figuras
5.11(a) e 5.12(a) podem ser visualizadas as imagens testadas e nas Figuras 5.11(b)
e 5.12(b), as magnitudes de suas FFT. As regides mais claras correspondem a coefi-
cientes da FFT de maior magnitude.

Como pode ser visto, os coeficientes mais significativos da FFT do tridngulo
sdo mais concentrados perto do centro, significando que a maior parte da infor-
magao estd nas baixas freqiiéncias. J4 os coeficientes mais significativos da FFT do

quadrado se encontram mais espalhados, significando informagao relevante tanto
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(2) Imagem Original. (b) Imagem 3D da Magnitude da FFT.

Figura 5.13: Transformada de Fourier para a Imagem da Lena de Dimensées 512x512

na baixas freqiiéncias, quanto nas altas. Pode-se concluir que, aproximar uma im-
agem por uma soma ponderada de quadrados deslocados introduz mais harmoni-
cas de altas freqiiéncias do que uma aproximagédo produzida por tridngulos. Esta
maior presenga de harmonicas indesejaveis na aproximagao implica em maior dis-
tor¢do da imagem resultante. ’

Consideremos agora a FFT da imagem Lena original, de dimensdes 512x512, que
pode ser vista na Figura 5.13, como fungao da intensidade da magnitude em 3D. A
Figura 5.14(a) apresenta a mesma Lena comprimida e reconstruida pelo algoritmo
da Tritree, ou seja, aproximada por tridngulos, com interpolagao linear, teste de ho-
mogeneidade original e limiar 50. Sua FFT também como fungdo da intensidade da
magnitude em 3D, aparece na Figura 5.14(b). A Figura 5.15(a) exempliﬁca a Lena
512x512, comprimida pelo algoritmo da Quadtree, ou seja, reconstruida ou aproxi-
mada por quadrados, com teste de homogeneidade original e limiar 50. A sua FFT
em 3D pode ser observada na Figura 5.15(b).

Comparando-se as imagens das FFTs, percebe-se que a FFT da imagem com-
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(a) Lena Reconstruida por Tridngulos (b} Imagem 3D da Magnitude da FFT

Figura 5.14: Tritree: Transformada de Fourier da Lena de Dimensdes 512x512, com

Limiar 50, Teste de homogeneidade Original e Interpolagdo Linear.

primida por Tritree (Figura 5.14(b)), assemelha-se mais & FFT da Lena original
(Figura 5.13(b)), do que a FFT da Lena comprimida por Quadtree (Figura 5.15(b)).
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(a) Lena Reconstruida por Quadrados. (b) Imagem 3D da Magnitude da FFT.

Figura 5.15: Quadtree: Transformada de Fourier da Lena de Dimensdes 512x512, com

Limiar 50 e Teste de homogeneidade original.

A afirmacdo acima ¢ melhor compreendida analisando-se a Figura 5.16. Nesta
figura, o erro entre as FFTs da Lena original e da Lena comprimida por Tritree, é
calculado e apresentado em trés dimensdes na Figura 5.16(a), e em duas dimensdes
(plano Y-Z), para uma melhor visualiza¢do, na Figura 5.16(b). O mesmo é feito para
o erro entre as FFTs da Lena original e da Lena comprimida por Quadtree, sendo os
resultados apresentados nas Figuras 5.16(c) e 5.16(d).

Fazendo-se uma comparacédo das Figuras 5.16(a) e 5.16(b) com as Figuras 5.16(c) -
e 5.16(d), respectivamente, percebe-se que no segundo caso existe muito mais infor-
magdo do que no primeiro, ou seja, a imagem da Lena reconstruida por quadrados,
tem um erro maior do que a reconstruida por tridngulos.

Esta anélise fornece uma justificativa empirica para a diferen¢a de desempenho
observada nos experimentos relatados, favoravel a Tritree. Basicamente, os melhores
valores de PSNR obtidos com a Trifree, para taxas de bits equivalentes, deve-se ao

fato de tridngulos introduzirem menos harménicas indesejdveis do que quadrados.
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5.8 Conclusio

Este capitulo apresentou os resultados experimentais para o método apresentado
no capitulo anterior. Como foi mostrado, a utilizagdo de formas de codificagio para

a informagéo da drvore Tritree e a abordagem com wavelets melhoraram significati-

vamente os resultados, justificando sua utilizagdo permanente.

Tabela 5.28: Resultados Encontrados na Literatura.

Método Taxa (bpp) | PSNR (dB)
BSP Tree [50] 0,1 25,6
Wavelet [32] 0,21 29,11
Kim et alli [52] 0,25 30,0
JPEG [50] 0,25 30,81
Varsey e Gersho [52] 0,28 30,20
Barbara e Alcaim [40] 0,53 31,48
EZW [25] 0,39 29,39

" Apenas a titulo de ilustracio, a Tabela 5.28 apresenta alguns resultados encon-
trados na literatura, para técnicas de compressido de imagens. Todos estes trabalhos
ja foram citados ao longo do texto, sendo que alguns de maneira resumida. Estes
resultados nao podem ser comparados diretamente com os obtidos pela Tritree, pois
estes trabalhos estao na forma final, isto é, sao sempre compostos de pré e/ou pos-
processamento, além de, sua maior parte, consistirem de abordagens hibridas, ao
contrario da Tritree, conforme apresentado neste trabalho. Entretanto, podemos ob-
servar que, mesmo em sua forma mais bésica, o algoritmo Tritree produz resultados
competitivos com outras técnicas.

Na Figura 5.17 podemos ver exemplos de imagens comprimidas/reconstruidas
com os algoritmos Tritree e Quadtree. A imagem “Lena” original (Figura 5.17(a)) tem

dimensoes de 512x512 pixels com 256 niveis de cinza. As Figuras 5.17(b) e 5.17(c)
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foram reconstruidas com interpolagao linear (IP). Replicagdo da média (RM) foi uti-
lizada nas Figuras 5.17(d) e 5.17(e). Nas Figuras 5.17(f) e 5.17(g) foi utilizado o al-
goritmo da Quadtree. Para as Figuras 5.17(b), 5.17(d) e 5.17(f) o valor de limiar fixo
empregado foi igual a 15 e para as Figuras 5.17(c), 5.17(e) e 5.17(g) o valor de limiar
fixo empregado para o teste de homogeneidade durante a decomposigao foi igual a
30. Pode-se perceber que o resultado final é fortemente dependente do valor de lim-
iar, ou seja, a medida que o valor do limiar aumenta, aumenta também a degradagao
da imagem reconstruida, e diminiu os valores de PSNR e taxa de compresséo bits
por pixels.

A secdo 5.7 teve como objetivo justificar os melhores resultados obtidos com o
algoritmo da Tritree em relagao aos obtidos com Quadtree, mostrando que aproximar
uma imagem por tridngulos, como faz a Tritree, introduz menos distor¢do do que

faze-lo por quadrados, como no caso da Quadtree.
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(a) Entre Lena Original e Aproximada (b) Entre Lena Original e Aproximada
por Tridngulos (Visualiza¢do em 3D). por Tridngulos (Visualizagdo em 2D).

(c) Entre Lena Original e Aproximada (d) Entre Lena Original e Aproximada
por Quadrados (Visualizagdo em 3D). por Quadrados (Visualizagdo em 2D).

Figura 5.16: Erros no Dominio da Freqiiéncia.



(a) Imagem Original (b) TT: IP com Limiar 15 (c) TT: IP com Limiar 30

(d) TT: RM com Limiar 15 (e) TT: RM com Limiar 30

(f) QT com Limiar 15 (g) QT com Limiar 30

Figura 5.17: Exemplos de Imagens Reconstruidas.



Capitulo 6

Conclusdes, Contribui¢des e Sugestdes

de Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

Com o crescente uso de imagens digitais, envolvendo armazenamento e trans-
missdo, tornou-se imperativa a adogdo de métodos de compressdo que permitam a
operacionalidade da informagéo visual de uma forma eficiente.

Esta tese apresenta um novo método para decomposi¢do de imagens bidimen-
sionais (2D), em tons de cinza, baseado na decomposicdo Tritree. A meta essen-
cial desta decomposicdo é descobrir e classificar regides triangulares da imagem, de
acordo com seu grau de homogeneidade.

O método foi desenvolvido e implementado no Laboratério de Automagcéo e
Processamento de Sinais - LAPS, do Departamento de Engenharia Elétrica da Uni-
versidade Federal de Campina Grande. Para este fim, foi utilizado o sistema opera-
cional Linux com distribuigdo Slackware . Os algoritmos foram implementados na

linguagem de programacéo C - ANS]I, e compilados pelo GCC da GNU.

123
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Foram utilizadas nos testes 10 imagens reais bidimensionais, todas com 256
niveis de cinza, sendo nove de tamanho 256x256 (linhas x colunas) e uma com di-
mensdes 512x512. Estas imagens sdo as mesmas comumente utilizadas nos testes
dos algoritmos de compressdo de imagens, encontrados na literatura a respeito,
garantindo, assim, a legitimidade das eventuais comparagdes entre o método ora

desenvolvido e outros.

Dentre as principais caracteristicas do método, merecem destaque:

o Decomposicdo em formas regulares: segmentar uma imagem em regides de for-
mas regulares em relagdo a fazé-lo em regides arbitrérias, prové algumas van-
tagens. Formas fixas fornecem uma segmentagio mais rdpida, j& que sdo
necessarios menos célculos para cada subdivisdao por se saber a priori como
serd dividida a imagem, sendo, portanto, desnecessarios guaisquer testes em
busca da melhor forma de fazé-lo. O custo associado a cada informacéo de
parti¢do também diminui, pois o montante de informagéo passada ao descom-"~
pressor é menor, prescindindo de informagdes sobre a forma de cada parti-

cionamento.

e Decomposicdo em regibes triangulares: a imagem original é dividida, recursi-
vamente, em regides triangulares, de acordo com seu grau de homogenei-
dade. DivisGes recursivas em regides retangulares sempre geram mais vér-
tices, quando comparadas as divisdes triangulares, considerando um mesmo
nimero de partigdes [28]. Isso é particularmente importante, quando da uti-
lizagdo destes vértices para a reconstrugdo da imagem. Qutra vantagem ap-
resentada nesta tese é que aproximar uma imagem por tridngulos introduz
menos harmoénicas quando comparado ao montante introduzido por uma
aproximagao por quadrados, considerando o mesmo sinal original (Segao 5.7),

implicando em menos distor¢éo.

o Utilidade da saida da decomposicdo: a decomposicio pode resultar em um tipo

de segmentagdo de imagens. Esta segmentagdo pode ser utilizada para uma
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variedade de diferentes aplicagdes, como, por exemplo, em reconhecimento de
padrdes. De uma maneira geral, estas estruturas podem ser amplamente uti-
lizadas por algoritmos de processamento de imagens, que tenham por escopo
tirar proveito da sua grande capacidade descritiva de regides homogéneas e

de identificar bordas dos objetos presentes na cena.

Melhores resultados em compressao de imagens digitais sao obtidos com méto-
dos hibridos. Dentre estes, aqueles que combinam a decomposi¢io em Quadtree
com técnicas de de pré e pés-processamento e que codificam o resultado da decom-
posicdo, geram baixas taxas de bits com valores aceitaveis de PSNR.

Como os resultaos obtidos com a decomposigio Tritree sdo bastante superiores
aos da Quadtree, pode-se afirmar que a utilizagio da decomposicio Tritree nos mes-
mos métodos hibridos de compressdo de imagens que fazem uso da Quadtree, deve
gerar resultados superiores. Isto posto, a gama de possiveis aplica¢des da Tritree fica
consideravelrnente ampliada.

Portanto, a principal contribuicio desta tese é apresentar um método de decom-
posigdo que representa uma alternativa vantajosa a Quadtree. A aplicagido mais ime-
diata deste método seria em algoritmos hibridos de compressao de imagens. En-

tretanto, varias outras aplicagdes que fazem uso de decomposicdo, também seriam

vidveis.
6.2 Sugestdes de Trabalhos Futuros

Os resultados alcangados mostram que o método, além de original, é eficiente e
pode ter uma utilizagdo mais ampla. Baseado nas investigagdes relatadas, é possivel
pesquisar outras formas de melhorar o método proposto. Portanto, as seguintes

etapas de trabalhos futuros sdo sugeridas:

1. Investigar outros testes de homogeneidade: creditar ou nédo ao tridngulo o status

de homogéneo é fundamental para a defini¢do da prépria estrutura da arvore,
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influenciando diretamente tanto na taxa de compressio quanto na PSNR. Por

isso, o conceito de homogeneidade de tridngulos carece de mais atencdo, mere-

cendo mais pesquisas a respeito.

. Diferentes familias de wavelets: investigar outras familias de wavelets para

a suavizagio das bordas dos tridngulos. Investigar também outras formar
de atenuar as componentes da decomposicdo para obtengio de uma melhor

suavizagdo sem perda da informagao de contorno, como a DCT e outras trans-

formadas.

. Reconstrugdo dos tridngulos: investigar outras formas de reconstrugdo dos tridn-

gulos tentando melhorar a qualidade da imagem reconstruida. Estas formas
altenativas de reconstrugao devem fazer uso da informacao dos vértices para

garantir que seja passado ao descompressor menos informagéo.

. Avaliagdo subjetiva: relizar testes de avaliagio subjetivos com as imagens origi-

nadas da diferentes configuragdes possiveis de execugdo do método para con-
firmar qual configuragdo produz melhores resultados e em quais circunstan-

cias, do ponto de vista de um usudrio humano.

. Desenvolvimento 3D: estender a decomposigdo Tritree para 3D, onde a imagem

passaria a ser subdividida recursivamente em tetraédros. Possiveis aplicagbes
seriam em holografias, compressao de video (segiiéncia de imagens) e imagens

médicas, como, por exemplo, tomografias computadorizadas.
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