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“A alegria de ver e entender € o mais perfeito dom da natureza.”

(Albert Einstein).



Resumo

Neste trabalho ¢é apresentado um sistema interativo para o processamento €
armazenamento de imagens no dominio wavelet e uma interface para processamento de
imagens digitais. A proposta apresentada baseia-se na transformada wavelet e em métodos
de limiar. O sistema de armazenamento tem como objetivo a otimiza¢do do espaco
computacional, tanto para armazenamento como para transmissdo de imagens. Sendo para
isso necessario a aplicagdo da Transformada Wavelet nas respectivas imagens e dos
diversos métodos de limiar a serem escolhidos. Estas aplicagdes permitem extrair
informagdes relevantes para o armazenamento de uma imagem com um menor custo
computacional e com uma margem de erro muito pequena quando se compara as imagens,
original e processada, ou seja, ndo ha perda de qualidade ao aplicar o sistema de
codifica¢do apresentado. Os resultados obtidos a partir das informacdes extraidas das
imagens sdo apresentados numa interface grafica. E através da interface grafica que o
usudrio usa os arquivos para visualizar e analisar os resultados dos programas diretamente
na tela do computador sem a preocupagdo de lidar com os codigos fontes. A interface
grafica, os programas de processamento de imagens via Transformada Wavelet e os
métodos de limiar foram desenvolvidos no ambiente do MATLAB, possibilitando uma troca

direta de informacgdes entre eles e o usuario.

Palavras-chave: Processamento de imagens, Transformada Wavelet, Compressdo de

imagens.



Abstract

In this work an interactive system processing and storage of compressed images in
the wavelet domain, and an interface for digital image processing are presented. The
storage method proposed is based on the wavelet transform and a threshold method. It has
the objective of optimizing the computational space, for storage and for transmission of
images. It is necessary first a pre-processing routine and after, the characterization through
the application of the wavelet transform to the respective images and the several threshold
methods to be chosen. These applications allow the extraction of relevant information for
an image compression or storage image with a smaller computational cost and with a very
small of error when the original and processed images are compared, in other words, there
is no quality loss when applying the codification system presented. The results obtained
from the extracted information of the images are presented in a graphic interface for image
processing. The graphic interface, the programs for image processing using the wavelet
transform and the thresholding methods were developed in a MATLAB environment,
making possible a direct change of information between them and the user, without the
concern of working with source codes. Through this graphic interface the user can use files

which permits him visualize and analyze the results of the programs in the computer screen.

Keywords: Processing of images, Wavelet Transform, Compression of images.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Consideracoes Preliminares

Diversos elementos que analisamos em nossa interagdo cotidiana, com o universo
fisico, podem ser representados por fungdes. Na literatura de processamento de sinais, uma
fungdo ¢ chamada de sinal (GOMES; VELHO; GOLDSTEIN, 1997). O fato dos sinais, em
geral, serem fontes de informagdes, as imagens essencialmente representadas em forma
digital, sdo tipos de sinais cada vez mais presentes em nosso cotidiano, e a cada dia tem
despertado a necessidade de processamentos indispensaveis, desde as imagens para o mais
simples entretenimento até as aplicagdes mais importantes, por exemplo, imagens

biomédicas (PORTILLA; SIMONCELLI, 2000).

O termo “sinal” estd associado a um fendmeno, que pode ocorrer no tempo
continuo, por exemplo, a fala, ou no tempo discreto, neste caso o tempo ¢ uma variavel

discreta que, normalmente assume valores periddicos (DINIZ; SILVA; NETTO, 2004).

4

E possivel, através do processamento de imagens, que informagdes sejam
disponibilizadas para uma determinada aplica¢do, como por exemplo, na medicina que
exige diagnosticos precisos, com a analise de bordas e analises estatisticas com qualidade

das informagdes disponiveis (ALBUQUERQUE; CANER; MELO, 2004).

Os diversos tipos de sinais gerados e os diversos métodos de obté-los, muitas vezes
acarretam perda de qualidade, pois a maioria dos sinais ¢ contaminada por algum tipo de
ruido. Por exemplo, ao adquirir uma imagem, o meio em que ela se encontra ou o
dispositivo que a captura, pode fornecer uma imagem de baixa qualidade, com aspectos que
comprometem uma boa analise por parte do observador.

O processamento de sinais visa, de modo geral, melhorar a qualidade de um sinal
para possiveis analises.
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Uma das aplicagdes do processamento de sinais ¢ a compressdo, com o objetivo de
uma transmissdo ou armazenamentos eficientes, com baixo custo computacional. A
compressdo geralmente se baseia na eliminag¢do de redundancias do sinal através do uso de
alguma transformada, geralmente transformadas integrais (STOLLNITS; DEROSE;
SALESIN, 1996).

A Transformada Wavelet tem sido aplicada nas mais diversas dareas,
disponibilizando algoritmos rapidos, fundamentais para compressdo de imagens, ou para a
remocao de ruido (OLIVEIRA, 2007). Mesmo sendo uma técnica nova, se comparada com
outras técnicas de processamento de sinais, a transformada wavelet tem atraido a atengdo de
muitos matematicos, engenheiros e cientistas em geral, pois se trata de uma ferramenta
muito versatil e de conteido matematico muito rico. A ferramenta mais importante na
Analise Wavelet é a Transformada Wavelet (DAUBECHIES, 1992). Quando um sinal ¢
analisado com a Transformada Wavelet, obtém-se informagdes tanto no dominio do tempo
quanto no dominio da freqliéncia, ou seja, ¢ uma ferramenta que possibilita saber
exatamente quando comeca e quando termina um determinado evento (DAUBECHIES,

1990) esse € o principal objetivo da transformada wavelet.

Devido ao grande numero de fungdes moduladoras, ou fungdes bases, chamadas de
wavelets, é possivel o processamento dos mais variados tipos de sinais. H4 sempre uma
funcdo wavelet que se ajusta ao sinal que se deseja processar. Caso tal wavelet ndo exista, ¢

possivel, no contexto da teoria wavelet, construi-la.

As wavelets sdo ondas pequenas, com determinadas propriedades, que as tornam
adequadas para decomposi¢cdo de uma determinada fun¢do em outras fun¢des (MISITI et
al., 1996). As fungdes do dominio wavelet podem ser aplicadas de forma especifica ou se
ajustarem conforme a necessidade do processamento, o que torna a transformada wavelet

uma ferramenta versatil.

Uma propriedade matematica que faz com que a Transformada Wavelet seja uma
ferramenta eficiente no processamento de imagens ¢ a analise de multirresolugdo que, ao
ser aplicada em um sinal, evidencia seus detalhes, tornando possivel a analise dos

coeficientes wavelets (DAUBECHIES, 1992).
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Dentre as aplicagdes envolvendo imagens, estd a compressdo, pois com o advento
da internet e com a necessidade da criagdo diaria de banco de dados, imagens sdo
transmitidas a todo o momento, podendo causar lentiddo no sistema o qual elas se

encontram (SILVA et al., 2007).

Em geral, a compressao de uma imagem tem como objetivo principal a eliminagdo
de coeficientes dessa imagem que ndo comprometam a sua reconstru¢do ou que causem
minima diferenga entre a imagem original ¢ a imagem processada (FONSECA, 2004). Esta
eliminagdo ndo pode ser feita diretamente na imagem, para isso ¢ aplicado algum tipo de
transformada para que o sinal seja analisado no dominio transformado, evidenciados seus

detalhes assim como suas redundancias.

Com esse objetivo, varios métodos de compressdo ou redugdo de ruido, tanto para
imagens quanto para sinais unidimensionais, sdo propostos na literatura especializada
(SOARES et al., 2007). Apos a compressdo, sdo armazenados apenas os coeficientes que
ndo foram eliminados na imagem transformada e as informagdes que possibilitem a

reconstru¢@o da imagem através desses coeficientes.

Outra questdo tdo importante quanto as técnicas que envolvem o processamento de
imagens € a criagdo de dispositivos que permitam o acesso rapido e facil a qualquer usuério
de computadores, de forma que o mesmo usuario, independentemente de seu nivel de
conhecimento computacional, possa manipular imagens e processa-las. Uma forma de
resolver esse problema ¢ a criagdo de interfaces que permitam ao usudrio o acesso ao
processamento de imagens sem se preocupar com a complexidade computacional que esta

por tras do processo.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

Com base nos dois ultimos pardgrafos, este trabalho apresenta uma metodologia
simples e interativa de armazenamento de imagens que possibilita uma economia
consideravel no espago computacional que essas imagens ocupam, podendo ser
implementada em qualquer linguagem computacional. Além da metodologia de
armazenamento de imagens, uma interface grafica é criada para o processamento de
imagens, possibilitando ao usudrio selecionar imagens, fazer escolha do tipo de compressao

a ser executado, fazer comparagdes entre a imagem original e a processada e fazer analises

estatisticas do processo.
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O sistema de armazenamento consiste em dois processos: um para codificacdo da
imagem, sendo esta comprimida pela transformada wavelet usando um dos diversos
métodos de limiar propostos e outro para decodificagdo da imagem para posterior
reconstru¢cdo da imagem original. Para isso, um unico vetor € criado para armazenar todas
as informagdes da imagem comprimida. Em geral esse vetor ocupa menos de 50% do
espago que a imagem original ocupa, sendo este um dado importante para contribui¢do na

area de processamento digital de imagens.

A interface grafica tem como principal objetivo o acesso ao processamento de
imagens de usuarios que ndo tem dominio de linguagens de programagdo, mas que
necessitam manusear imagens. Caso contrario, também ¢é possivel apenas lidar com os

codigos fontes para eventuais modificagdes e melhoramento no processamento.

1.3 Organizacao do Texto

O texto ¢ organizado inicialmente com um capitulo sobre os fundamentos bésicos
do processamento de imagens, este ¢ o assunto do capitulo 2. No capitulo 3, é apresentada a
Teoria Wavelet com seus principais fundamentos matematicos. No capitulo 4, a aplicagdo
de wavelets ao processamento de imagens e os métodos de limiar para a compressdo e
reducdo de ruido em imagens sdo apresentados. No capitulo 5 ¢ apresentada a proposta de
armazenamento de imagens, e a interface grafica criada para o processamento de imagens,
ambos implementados no software MATLAB. No capitulo 6 sdo apresentados os resultados
obtidos aplicando a técnica de armazenamento proposta no capitulo 5 e as consideracdes

finais juntamente com as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O processamento digital de imagens ¢ uma subdrea do processamento de sinais que
consiste na execu¢do de operacdes matematicas, com objetivo de extrair informagdes que
geralmente representam um fenomeno a ser estudado de forma especifica. No
processamento de uma imagem sdo realizados milhares de célculos de forma rapida e
segura para que o observador ou o computador possam analisar ou real¢ar de forma precisa

estas informagaoes.

A primeira aplicagdo da area de processamento de imagens foi na década de 20, na
tentativa de aprimorar imagens digitalizadas de um jornal para transmissdo, entre Londres ¢
Nova lorque. O tempo necessario para esta transmissdo era de uma semana. O sistema
Bartlane de transmissdo de imagens por cabo submarino conseguiu reduzir a transmissao

para trés horas (BOTELHO, 2005).

Avangos expressivos na area vieram apenas com o advento dos computadores
digitais trés décadas mais tarde, como a evolucdo da tecnologia computacional, com
informa¢des de multimidia e sinais bidimensionais, cada vez mais presentes em nosso

cotidiano.

O processamento de imagens surge com o objetivo de suprir as necessidades de
analise e compactagdo de informagdes, tornando-se assim uma ferramenta essencial no
mundo moderno, cuja demanda de processamento € relativamente crescente (GONZALES;

WOODS, 1992).

Um dos principais interesses na area de processamento digital de imagens ¢ a
necessidade de melhorar a qualidade da informag@o visual para a andlise humana, surgindo
assim varias técnicas e aperfeicoamento para o ganho de velocidade, precisdo, simplicidade

e poder de processamento com um baixo custo computacional. Sdo técnicas hoje aplicadas
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em varias areas do conhecimento humano como, por exemplo, medicina, economia,

engenharia, entre outras.

A Figura 2.1 apresenta dois exemplos de imagens muito usadas em estudos, uma
imagem biomédica e uma imagem de geoprocessamento, ambas geradas no software do

MATLAB.

(@

Figura 2. 1: (a) Imagem biomédica; (b) Imagem de geoprocessamento.

O Processamento digital de imagens ¢ sempre expresso através de algoritmos
implementados por software. E um processo extremamente dependente do sistema a que
esta associado e do método de extracdo de informagdes, que por sua vez, depende do tipo

de imagem, da natureza e das informagdes contidas nela.

Geralmente, técnicas que funcionam bem em algumas areas podem ndo ser
adequadas em outras. Assim, ndo existe at¢ o momento uma solugdo Unica e abrangente

para todos os problemas, abrindo espago para varias pesquisas.

Algumas nogdes basicas serdo abordadas a seguir de forma sucinta para um melhor

entendimento de como analisar uma imagem digital.

2.1 Imagem Digital

As imagens s3o vistas como exemplos de sinais gerados em nosso cotidiano que

apresentam papéis importantes, podendo ser desde os mais simples, usados para
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entretenimentos, até as aplicagdes médicas e tecnoldgicas mais avangadas

(ALBUQUERQUE; CANER; MELO, 2004).

Uma imagem pode ser definida matematicamente como uma fung¢do bidimensional

do tipo J(x,»), onde x e y sdo coordenadas espaciais, ou seja, € um tipo de sinal gerado no

dominio do espago, que representa a variagdo da intensidade de luz e de cor do espago.

A imagem denominada digital ¢ uma imagem que pode ser processada de forma
direta, pois ela pode ser processada no dominio espacial sem a necessidade de um sistema
analdgico que a converta em um sinal no dominio do tempo (DINIZ; SILVA; LIMA,

2004), podendo assim ser armazenada no computador. Sua representa¢do ¢ dada por uma

matriz M XN composta por elementos denominados pixels.

Os pixels sd@o os menores pontos distribuidos em linhas e colunas que uma imagem
pode obter. Cada pixel contém um valor inteiro nas dire¢cdes das coordenadas x e y que
representa medidas dependentes de varidveis, como por exemplo, o nivel de quantificagdo

que normalmente ¢ uma poténcia de 2.

Cada pixel pode estar associado a um valor da escala de cinza entre 0 ¢ 2" —1.
Quanto maior o numero de pixels numa imagem, melhor sera sua resolucdo, permitindo
uma melhor diferenciacdo entre as estruturas. Na Figura 2.2 tem-se um modelo da

digitalizacdo de uma imagem radiografica.

[154 108 110 133 120 94 29 18]
06 124 93 102 100 B0 43 24
23 102 96 100 135 127 112 110
23 50 108 133 135 134 111 94
32023 B3 141 137 140 134 &2
36 43 101 157 141 137 159 152
66 30 &7 160 146 165 1831 153

|69 51 &7 164 168 180 180 134 0

. @ b) © (@

Figura 2. 2: (a) Imagem digital da mao de um paciente que sofre de encondroma; (b)
Ampliagdo da area de uma das articulagdes; (c) Valores de intensidade na regido em (b); (d)
Nivel de quantificacio.

Muitas vezes a digitalizagdo da imagem pode comprometer sua qualidade.

Atualmente, existem varias técnicas de analise de imagens, visto que as imagens carregam
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em seu interior determinadas informagdes e também capacidade para a troca dos mesmos,

possibilitando, desta forma, a qualidade de resolugéo.

2.2 Armazenamento de Imagem Digital

Um aspecto de grande interesse ¢ o armazenamento da imagem na memoria do
computador. Um exemplo que apresenta essa necessidade sdo os milhares de exames de
diagndsticos através de imagens geradas em hospitais, que em alguns casos, podem chegar

a mais de 45 Gbytes por dia (ALCOCER et. al., 1996).

Atualmente, crescem os processos de transmissido dessas imagens através de redes
informatizadas, criando necessidades de se estabelecer e conhecer formatos padronizados e
de processos de transmissdo de dados em sistemas de rede local ou mesmo pela internet,
com rapidez e seguranca, envolvendo desta forma a compactacdo da imagem. Porém, ao
passo que melhora a qualidade visual da imagem, o volume de dados a serem armazenados
processados ou transmitidos aumenta também, o que proporciona o aumento no nimero de

bits necessarios para a codificagdo bindria da imagem.

Figura 2. 3: (a) Imagem de dimensdo 256x256 pixels; (b) Imagem de dimensdo 128x128
pixels; (c) Imagem de dimensdo 64x64 pixels.

O numero de bits necessarios para o armazenamento de uma imagem na memdoria

do computador é dado pela equagio (2.1) (GONZALES; WOODS, 2000).

bits =M xNxn (2.1

onde:
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n =log2(M)

M: E o ntimero de linhas da imagem:;
N: E o niimero de colunas da imagem;

Existem dois tipos de compactagdo, com perda e sem perda de informagdes. Cada
tipo de imagem tem suas exigéncias quanto ao tipo de compactacdo, além de ter um
cabegalho dos arquivos de imagens digitais que pode conter informag¢des do tipo: numero
de linhas, nimero de colunas, numero de bits usados na representacio da imagem,
resolucdo horizontal (dx), resolugdo vertical (dy), nimero de bandas da imagem, tipo de
compactacdo usado para guardar os dados, data e hora de aquisicdo, tipo de sensor que
captou a imagem, dados paramétricos dos sensores, bem como outras informagdes

relevantes.

2.3 Etapas do Processamento de Imagens

Existem diversas formas de representar as informa¢des compactadas da imagem. O
fluxo dessas informag¢des com um determinado objetivo € o que descreve as etapas do

processamento de imagens (ALBUQUERQUE, 2001).

1) Aquisicio

4

E a etapa em que a imagem € capturada através de dispositivos e organizada em
forma bidimensional. Para que as informag¢des contidas nas imagens sejam expressas de
forma simplificada, ¢ preciso que um sistema interaja com essas informagdes e as

convertam em sinais elétricos.

Os sinais elétricos t€ém sua representagdo no tempo continuo. Porém, a tecnologia
computacional ndo processa sinal no tempo continuo. Por exemplo, cameras digitais sdo

projetadas para lidar com computagdo seqiiencial envolvendo ntimeros.

r

Para utilizar a tecnologia computacional ¢ necessdrio saber qudo rapida a
informagdo varia e assim, amostrar a informa¢do no tempo continuo e converté-la em

informagdes no tempo discreto.

Quando se trata de imagens digitais ndo ¢ preciso essa conversdo, pois o0 seu

processamento ¢ direto, como dito anteriormente.
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afl

128x128

(a) (b) (c)

Figura 2. 4: (a) Imagem adquirida da Orquidea; (b) Dispositivo de captura; (c) Sinal digital.

2) Pré-processamento

Tem a fungdo de melhorar a qualidade da imagem através de dois métodos: o
primeiro baseado em filtros que manipulam o plano da imagem. O segundo que opera

baseado em filtros que agem sobre o espectro da imagem.

Ambos os métodos visam o melhoramento de contraste, remog¢ao de ruidos, regides

de interesse, reamostragem dos pixels em uma nova escala, treinamento e extracdo de

caracteristicas, etc.

Tmagem Original | EE— Filtros mmmp. | [oagetn Melhorada

Figura 2. 5: Pré-processamento de uma Imagem.
3) Segmentacio

Significa separar a imagem em regides disjuntas com o objetivo de extrair informacdes dos

objetos da imagem, como ilustra a Figura 2.6.
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214 210 137 87 58 47 49 45
203 206 182 131 26 &% 121 116
188 200 220 161 113 177 1%4 107
208 222 1lsg 95 184 190 181 118
216 1% 142 138 141 143 128 353
205 128 143 181 127 84 32 135
149 172 183 181 107 33 22 17
113 182 214 201 102 4% 25 13

(a) (b)

Figura 2. 6: (a) Ampliacdo de uma regido da imagem da orquidea; (b) Valores de
intensidade na regido selecionada.

A denominacdo “objeto” da imagem refere-se aos grupos de pixels que fornecem

informagdes desejadas.

Outro termo bastante usado nessa etapa ¢ denominado “fundo” da imagem, que
classifica o grupo dos pixels que podem ser desprezados. Esses dois termos mencionados,
juntos determinam regides na imagem sem representar necessariamente um objeto presente

na imagem processada.

Essa ¢ uma etapa critica, pois ¢ preciso ter cuidados para ndo gerar erros, que
posteriormente serdo refletidos nas etapas seguintes, produzindo ao final do processo

resultados comprometedores.

A segmentag@o age de forma adaptativa as caracteristicas particulares de cada tipo
de imagem e aos objetivos desejados. Deste modo, pode-se dizer que ndo existe um modelo
especifico de segmentagdo. Porém, as técnicas s@o bem diversificadas e despertam interesse

no melhoramento e desenvolvimento de novas técnicas.
4) Representacio e descricio:

E uma forma de armazenar as informagdes através de uma matriz, a qual caracteriza
a forma e a topologia dos objetos, seja a imagem representada como sinal unidimensional

ou bidimensional. Essa etapa ¢ classificada pela parametrizagdo dos objetos da imagem.



Capitulo 2: Processamento de Imagens 30

5) Reconhecimento e interpretacio

Identifica os objetos segmentados na imagem associando um rétulo a cada objeto.
Apds isso, os objetos sdo classificados conforme sua forma apresentada, como ilustra a

Figura 2.7.

Botdo da
orquidea

()

(a)

Figura 2. 7: (a) Reconhecimento; (b) Interpretacao.

As informagdes contidas nas imagens podem ser extraidas e analisadas tanto no
dominio do tempo quanto no dominio da freqiiéncia, ou ainda no dominio tempo-escala

como ¢ o caso da transformada wavelet (DAUBECHIES, 1990).

Duas transformadas muito usadas para o processamento de imagem sdo a
Transformada de Fourier (OPPENHEIM; SCHAFER; BUCK, 1998) e a Transformada
Wavelet (STOLLNITS; DEROSE; SALESIN, 1996).

Na Figura 2.8 ¢ apresentado um exemplo de redu¢do de ruido em imagens através

da transformada wavelet (DUARTE, 2005).

@) (b) (©)

Figura 2. 8: (a) Imagem original; (b) Imagem contaminada por ruido branco; (c) Imagem
apos a eliminag@o do ruido utilizando a Transformada Wavelet.



Capitulo 2: Processamento de Imagens 31

No campo do processamento de imagens, o presente trabalho apresenta duas
propostas: uma ¢ a criagdo de um sistema interativo para o armazenamento de imagens, que
otimiza o espago computacional que essas imagens ocupam, tendo a diminui¢do do nimero
de bits usados para armazenamento. O processo de codificagdo sera feito usando a
Transformada Wavelet no capitulo 5. A outra proposta € a criagdo de uma interface grafica
para processamento de imagens no que diz respeito a compressao e reducdo de ruido. Esta
interface ¢ criada com o objetivo de facilitar o trabalho de quem precisa manipular

imagens, mas nio tem conhecimento de programagdo computacional.



CAPITULO 3

TEORIA WAVELET

Uma fungdo wavelet ¢ a interpretagdo de uma onda de curta duracdo com
crescimento e decrescimento rapidos. Sua teoria baseia-se na representacdo de fungdes em
diferentes escalas e diferentes resolugdes (tempo-escala), considerando assim uma das suas

principais caracteristicas (DAUBECHIES, 1992).

O primeiro registro do termo “wavelet” data de 1909, em uma tese de Alfred Haar
(HAAR, 1910), apresentando uma funcdo que, décadas depois, viria a ser conhecida como

a primeira fung¢do wavelet.

O conceito de wavelet, em sua forma teorica atual, foi proposto em meados dos
anos oitenta por Jean Morlet (geofisico), Yves Meyer (matematico) e a equipe do Centro de
Fisica Tedrica de Marseille, trabalhando sob orientagdo de Alex Grossman (fisico tedrico)
na Franca. Os métodos de andlise wavelet foram desenvolvidos principalmente por Yves

Meyer (MEYER, 1993) e seus colegas, que asseguraram a sua disseminagao.

A aten¢do da comunidade de processamento de sinais foi atraida quando Ingrid
Daubechies (DAUBECHIES, 1990, DAUBECHIES, 1992; DAUBECHIES, 1998;) e
Stephane Mallat (MALLAT, 1989 (a), MALLAT, 1989 (b)), além de suas contribui¢des
para a teoria de wavelets, estabeleceram a conexdo entre os dois assuntos e obtiveram

resultados via processamento de sinal discreto.

O algoritmo de Mallat (MALLAT, 1989 (a)) ¢ considerado o elo definitivo entre
wavelets e processamento de sinais. Desde entdo, pesquisas em wavelets tornaram-se
difundidas internacionalmente (COIFMAN et al. 1993, COIFMAN, 1990, COIFMAN;
WICKERHAUSER, 1993, RIOUL, VETTERLI, 1991).



Capitulo 3: Teoria de Wavelet 33

3.1 Wavelets

As fungdes wavelets, geralmente denotadas por w(?), sdo definidas como um
conjunto de funcdes originadas através das operagdes matematicas de translacdo e
escalonamento da fun¢do escala, com propriedades particulares que as tornam adequadas

para servirem de base para a decomposi¢do de outras fungdes (FARIA, 1997).

A fun¢do escala é uma fungao basica definida num espago V; , usualmente denotada

por 9, tendo como fungdes basicas associadas:

@/ (1) = ¢(2jt—i)’ i=0,..,2"" (3.1
sendo:

9. funcdo escala;
i: deslocamento;
J: escala;
t: tempo.
Para que uma fungdo seja considerada uma wavelet é preciso satisfazer as seguintes

condigdes basicas e necessarias:

1. que v(@) € L (R), ou seja, a fungdo pertenga ao espaco das fungdes de quadrado
integravel ou, ainda, o espaco das func¢des de energia finita, no sentido que:

2

flw @] di<eo. (3.2)

2. que sua Transformada de Fourier v (w) satisfaga a condigdo de admissibilidade

(DAUBECHIES, 1992):

2
— dw<w. (3.3)

Segue da condi¢do de admissibilidade que:

Sy (@)=0. (3:4)
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Assim, se ¥(®) & continua entdo, w(0)=0 , ou seja,
[y di=o0. (3.5)

Geometricamente, a condi¢do (3.3) estabelece que o grafico de w(?) deve oscilar de

modo a cancelar as areas negativas a fim de anular a integral (3.5). Portanto, o grafico de

¥(?) tem a forma de onda, conforme ilustra a Figura 3.1 (b), que é um exemplo de wavelet.

Desde que ¥ () esteja bem localizada no tempo, este decaimento sera muito rapido,

formando uma onda de curta durag3o.

Atualmente, existem inimeras fungdes wavelets que geralmente recebem o nome de

seus criadores, dentre as quais serdo apresentadas, a seguir, as mais conhecidas.

Comegando pelo exemplo mais simples, proposto em 1909 pelo matematico
htingaro Alfred Haar (HAAR, 1910). A wavelet de Haar, que demonstra as grandezas que
envolvem os valores de forma nio continua, tornando-se deste modo um caso particular da

transformada wavelet discreta definida por:
v ()=¢(2t) - p(2t - 1). (3.6)
E através da equacio (3.6) que podemos obter w(1), apresentada na Figura 3.1 (b).

1, == Dﬂﬁi—il

%]

1
e = 1 para 0=¢ <1 A =4 — 1 se L <z =1
0 caso corirdrio 2

0, caso corirdario

1 1
0.5 0.5
i} o
0.5 s -0.5
1 -1
o 0.2 0.4 0.6 0.2 1 o 0.z 0.4 0.6 0.2 1
(a} ®©)

Figura 3. 1: (a) Fungéo escala de Haar; (b) Fung¢do wavelet de Haar.

Outra funcdo ¢ a wavelet de Morlet, introduzida por Jean Morlet pertence a familia

das wavelets ndo-ortogonais. A wavelet de Morlet ndo possui fungdo escala e € explicita
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por uma Gaussiana modulada (shifted), levemente ajustada. De forma que ¥ 0)=0

conforme a equacgdo (3.7), cujo grafico ¢ apresentado na Figura 3.2:

w () =Ce™" ' cos(5r) (MISITI et al., 1996). (3.7)

T T T T T T
0aF ﬂ -

0h- ‘ | E

I |‘ ||f\

1 |

-0.2F

0.4 | ‘ ‘ |

0.6

|

-2 -G -4 -2 o 2 &4 G E

Figura 3. 2: Funcdo wavelet de Morlet.

Daubechies propds um procedimento de partida para a construgdo das bases
ortonormais ao invés de construir a wavelet e a fungdo de escala através de um subespago

V.

J .

O procedimento parte de coeficientes apropriados e entdo investiga se eles
correspondem a uma base de wavelet ortonormal. Esses coeficientes representam um
conjunto particular de nimeros gerados por filtros. Em 1987 as bases ortonormais de

wavelets foram consideradas como sendo fungdes de suporte compacto contidas no
intervalo [0,27+1],

Quanto maior o numero de coeficientes, mais suave serd a wavelet. A construgdo de
Daubechies resulta em uma colegao de coeficientes ~ h,  sendo:

N=234,. ¢ 0<n<2N-1

A seguir ¢ apresentado um exemplo da wavelet mais simples de Daubechies, a

DAUBA4, gerada a partir de apenas quatro coeficientes (NIEVERGELT, 1999).
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1+43 3443 3-43 1—\/3}

(ho’hl’hzahs) :[

NN N N (3-8)
A partir desses coeficientes pode-se construir a fungdo escala:
2N-1
#() =2 Y h g2t~ k) (3.9)
k=0
e calcular 8»:
(0,80 0, g0) =| 203 303 303 143
0285128622863 4\/5 > 4\/5 4 4\/5 s 4\/5 ° (310)
Assim, a wavelet de Daubechies ¢ dada por:
2N-1
p(0) =23 g.p21-k). (3.11)
k=0

Portanto, a matriz 4 representa os coeficientes da wavelet de Daubechies (DAUB4)

na decomposi¢ado de um sinal.

G G & G
¢, —C¢ ¢ —¢
G G & G
G —C6 G G
A=
G G 6 G
¢, —¢, ¢ —¢
G G G G
¢ —6 G G

Observe que ha certa semelhanga nas linhas que contém os coeficientes. As linhas
impares contém os coeficientes correspondentes a filtragem passa - baixa que suaviza os
dados enquanto que as linhas pares correspondem a filtragem passa - alta que captura os

detalhes que a filtragem passa - baixa perdeu.

Jé& a reconstrug@o do sinal € representada pela matriz B:
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G G G G
¢ —c ¢ -
c, ¢ ¢ G
G 6 ¢ —G
B =
G G G G
G —C ¢ TG
c, ¢ ¢ G
G —C ¢ TG
1.5
1
0.5
1]
0.5
4
1.4 N
1] 0.5 1 1.5 2 25 3

(a)

Figura 3. 3: (a) Fungdo escala de Daubechies; (b) Fun¢do wavelet de Daubechies.

Yves Meyer em 1980 construiu a primeira wavelet trivial diferente da wavelet
de Haar, que ¢ continuamente diferencidvel, o que limita suas aplicagdes (SILVA; EYNG,

2000). Desta forma, uma base wavelet suave ortonormal foi criada. Primeiro, definiu-se a

Transformada de Fourier $(f)de uma fungo escala ¢(¢) como:

Qr)"2, selt |327”

4

(z(t) — @)™ COS[%V(%| t| —lﬂ, se ZTE <|t |ST (3.12)

0, se |t\>4—”
3
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onde

V(@) =a'(35-84a+70a" ~20a"), ael0] Ty erar. 1996), (3.13)

Deste modo, a fungdo wavelet (1) pode ser encontrada facilmente através de

o)1) .
(27Z_)—1/2et/2 Sin £V i|t|_1 , Sez_ﬂ' £| a)|s4_7z.
2 \ 27 3 3
) - 7 [3 4z 87
w(t) =4 (27) ”Ze’/ZCOS{EV[EIwI—Iﬂ, se TS| a)ls? (3.14)
0, caso contrario

A Figura 3.4 ilustra as equagdes (3.12) e (3.14) respectivamente.

18] -

0 1
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0.2 1
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08 = 08 1

Figura 3. 4: (a) Fungdo escala de Meyer; (b) Funcdo wavelet de Meyer.

3.2 Transformada Wavelet (TW)

A Transformada Wavelet ¢ uma ferramenta conhecida pela caracteristica de
decompor fungdes e de reconstrui-las, apresentando uma resolucio razoavelmente boa. Por
exemplo, a reconstru¢cdo de um sinal que apresente coeficientes com valores préximos de

zero requer um trabalho &rduo além de um alto custo computacional.
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Sdo apresentadas as duas formas da transformada, a continua e a discreta. A
transformada wavelet continua ¢ de grande interesse teorico, principalmente para a
derivacdo e compreensdo das propriedades matematicas das fun¢des wavelets. Porém a sua
discretizacdo ¢ necessaria para aplicagdes praticas, por exemplo, ao descrever um sinal
unidimensional em uma representacdo bidimensional ou quando se tem a necessidade de se

inverter a operagao.

O problema dos pardmetros a e b variarem continuamente ¢ resolvido com a
operacdo de discretizagdo, surgindo, desta maneira, a transformada wavelet discreta, com a

finalidade de propor mais eficiéncia ao trabalho.

3.2.1 Transformada Wavelet Continua (TWC)

De acordo com Young (YOUNG, 1995), a TWC pode ser considerada como uma
operagdo de ruptura, ou seja, a transformada wavelet “quebra” uma fun¢do em muitos
pedagos e estes pedagos sdo representados por coeficientes, chamados de coeficientes

wavelet definidas na equagdo (3.15).

Na decomposi¢do de uma fung@o surge um conjunto de fungdes especiais chamadas
wavelets. As wavelets sdo fungdes resultantes da atuagdo simultanea de duas operagdes

(escalamento e translagdo) numa unica fung@o, denominada wavelet “mae”.

3.2.1.1 Funciao Wavelet Mae
Matematicamente, uma fungdo ¥ Q) para ser considerada uma wavelet mae, deve
2 . .. c ey .
pertencer ao espago L™ (R) e satisfazer a condigdo de admissibilidade.
Sem muito rigor matematico, uma wavelet mde ¢ uma fun¢do que oscila, tem
energia finita e tem valor médio nulo. As fungdes basicas associadas sdo do tipo:

i) =y 1-i). (3.15)

3.2.2 Transformada Wavelet Continua Inversa (TWCI)

A TWCI segue o raciocinio de reconstruir uma fun¢do x(z) decomposta pela
transformada wavelet continua através das wavelets filhas, combinando os coeficientes
wavelets. Quanto melhor a unido maior sera o valor do coeficiente wavelet. O conjunto de

todos os coeficientes wavelet constitui a representag@o da fungdo x(?) no dominio wavelet.
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Assim, o sinal x(¢#) decomposto usando uma wavelet ¥ (0 que satisfaz a condigdo

de admissibilidade, sera reconstruido através da TWCI conforme a equagéo (3.18).

x(z)_—[[ W x(ab){\/H [ j}d;’flb (3.18)

1 t—b
Observa-se da equagdo (3.20) que tem o mesmo nucleo: \/m W[ a j ¢ utilizado
na TWC e em sua inversa.

De acordo com Daubechies (DAUBECHIES, 1998), a equacao (3.20) pode ser vista

de dois modos diferentes:

e Modo de reconstrucdo de x(?), desde que sua transformada wavelet inversa seja

conhecida;
e Modo de representacdo de x(z), como uma superposi¢ao de wavelets filhas.

3.2.3 Transformada Wavelet Discreta (TWD)

Na TWC, mais especificamente na equagdo (3.18), depara-se com a presenga de
redundancias, pois os parametros a ¢ b variam continuamente. Esse problema ¢ contornado

por meio de discretizagdo de a e b.

Este processo origina a transformada wavelet discreta (TWD). De acordo com a

literatura (GOMES; VELHO; GOLDSTEIN, 1997), uma discretizacao tipica ¢ do tipo:
a=a, ¢ b=najb, (3.19)
commene Z,a,>1 e b#0.

Deste modo, tem-se a transformada wavelet discreta:

t—na; b,
(W, x) (m,n) = f [ e ( @ jdt (3:20)

Destas equagdes observa-se:
e A TWD ¢ definida apenas para valores de escalas positivos (% >1y;

e O passo da translagdo é proporcional a escala (6="14d, b, );
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e A TWD produz um conjunto finito de coeficientes wavelet (7, X)(m,7),

e O processamento ¢ realizado sobre tempo continuo.

3.2.4 Transformada Wavelet Discreta Inversa (TWDI)

No caso continuo, dada uma fung¢do wavelet mae, uma fung¢do qualquer x(z) pode
sempre ser recuperada do seu conjunto de coeficientes wavelet continuos. No caso discreto,
entretanto, o processo de reconstru¢do pode ndo convergir para a funcdo x(z). A

reconstrugdo depende da escolha da wavelet mae e do processo de discretizagdo realizado.

De acordo com Daubechies (DAUBECHIES, 1992), a reconstrugdo ideal seria
aquela que ocorresse com o maximo de eficiéncia e com um minimo de perda de
informacao. Neste sentido, a fungdo x(?) pode ser reconstruida a partir dos seus coeficientes

wavelet discretos com uma aproximagao razoavelmente boa, através da equagdo (3.21).
o0 o0
x(t)=c ) D (W, x)(m,m)(y,,, (1) (3.21)
m=0 n=0

Sendo ¢ uma constante que depende do processo de discretizacdo e da wavelet mae

utilizada.

A seguir, tem-se um tipico modelo TWD aplicada em um sinal unidimensional
através da transformada de Haar, que consiste em calcular a média e a diferenca entre os

elementos de um vetor dois a dois (STOLLNITS; DEROSE; SALESIN, 1996).
Considere S, um vetor com 7 elementos representantes do sinal.
S, =(81,8,5.58,) (3.22)

onde:

(s, +5,) (s5+5,) (Sn1+sn)j
e (3.23)

M,,, =(m,m,y,..m,,) :( > ) > seees >

(5,=8)) (85-5)  (5,,—5,)
Dn/2:(dlﬁd29""dn/2):[ 12 2, 32 = 12 j (3.24)

sendo:

n: numero de elementos pertencentes ao vetor;
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M: vetor que representa as médias (my,m,,...,m,;,) calculadas;

D: vetor que representa as diferencgas (dy,d,.....d, ;) calculadas.

A transformada inversa de Haar recalcula os valores originais a partir da média e

das diferencas obtidas da seguinte maneira:

S =(m +d,m —d,m,+d,,m,—d,,..m, ,+d ,m ,—d ) (3.25)

n/2 n/2°"n/2

As equagdes (3.23), (3.24) e (3.25), respectivamente representam o comportamento

da wavelet de Haar na decomposi¢ao e reconstrugdo simultaneamente de um sinal.

Um toépico muito importante, que envolve a transformada wavelet para o

processamento de imagens, ¢ a Analise de Multirresolugdo (AMR).

A andlise de Multirresolucdo permite analisar uma imagem em diferentes resolugdes
além de ser versatil para aplicagdes em vdarias outras dreas tais como sinais de 4udio e

video, sinais biomédicos, medidas industriais, analise de dados, dentre outros.

E através da andlise de multirresolu¢do que se pode comprimir ou remover ruidos,

reconstruir dados perdidos, reconhecer padrdes, entre outras aplicagdes.

3.3 Analise de Multirresolu¢io (AMR)

Mallat (1986) concebeu uma analise de multirresolugdo, estabelecendo uma

seqiiéncia de subespacos encaixantes V,c L(R) , sendo:
J: nimero inteiro ( j € Z);
L*(R): espago das fung¢des de quadrado integravel a Lebesgue;
Vi seqiiéncia de espagos encaixantes; ou seja:
VDV 2V 2V, (3.26)

Tem-se o complemento ortogonal de V; como subconjunto de V.1, denotado por

w.

J .

V=V, ®W, (3.27)

@ indica a soma direta dos subespagos ortogonais.
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Os subespacos W, contém os detalhes necessarios para construir Vii a partir de V.
V=W, oW, ®W,,®.. (3.28)
A cada estagio de decomposic¢ao:
W, =V, =V (3.29)
no dominio da freqiiéncia, tem-se:

W, . componentes de alta freqiiéncia de Via,

Vi componentes de baixa freqiiéncia de Vi,

Estes espacos t€ém as seguintes propriedades descritas a seguir (DAUBECHIES,
1990).

(M1) V,=Viu®W,, . existe um subespago complementar W, em que os detalhes sdo

armazenados.

M2) Via €V sdo subespacos encaixados como citado anteriormente.

_ 72
(M3) UVJ =L (SH’): esta seqiiéncia contém a seguinte propriedade: Toda fungdo

JjeZ

fel’(R) pode ser representada por suas projegdes.

m!jj = {0}

J

(M4) : a propriedade (M4) equivale dizer, que as projecdes tém energia

arbitrariamente pequena ao passo quando j aumenta, fazendo com que os detalhes sejam

cada vez mais evidentes, nivel por nivel, em ordem crescente, conforme J = ®.,

M5) X eV, < x(20€V;. a funcdo escalar gera um subespago de referéncia e

aplicando a propriedade (M5) sucessivamente conclui-se, que todos os subespagos v

também s3o gerados pela fungdo escala, assim como os subespagos W, também sdo

gerados pela fungdo wavelet.
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- ~ 2 g . N
A projegdo ortogonal de uma fungdo / €L (R) em V', € obtida através da fungdo
de escala, que por sua vez define um filtro passa - baixa. A freqiiéncia de corte desse filtro é
indicada por ;.
A Figura 3.5 explica como sdo representados esses cortes € quais os espacos criados

por eles (KOSLOSKI, 2000)

[

T
—_—

- - ®hf ] oy

}G} I

Vj

Figura 3. 5: Bandas de freqtiéncias entre V, e V,, .
Pode-se observar que o espaco V; contido em [_ a./’a./J ¢ obtido a partir do espago

Via que esta contido em [—Of & H] ce Wi que esta contido em [05 & j:|.

Quando se passa de v para Vii a escala aumenta de 2’ para 2’"' ¢ a banda de

freqiiéncia diminui para um intervalo [—a & j—1:|. O que significa, do ponto de vista de
processamento de imagens, melhorar a visdo em ralagdo a imagem, ou seja, dar um zoom

na imagem.

A seguir serdo abordados os principais topicos que nos permite compreender como
a andlise de multiressolugdo € aplicada usando a transformada wavelet em processamento

de imagens.

3.4 Transformada Wavelet Discreta Bidimensional (TWD

Bidimensional)

Existem duas formas comuns nas quais as wavelets podem ser usadas para
transformar os valores dos pixels dentro de uma imagem. Cada uma destas transformagdes

¢ uma generalizag¢do bidimensional da TWD unidimensional.
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A primeira transformada ¢ chamada de decomposi¢do padrdo. Para obter a
decomposi¢do padrdo de uma imagem, aplica-se primeiro a TWD unidimensional a cada

linha de valores de pixels. Esta operag@o resulta em um valor médio para cada linha.

Feito isto, tratam-se estas linhas transformadas como se elas fossem uma imagem, e
aplica-se a TWD unidimensional para cada coluna. Os valores resultantes sdo todos os

coeficientes de detalhes, exceto por um unico coeficiente que representa a média geral.

VW

-

u

|
v Foxb, —lm l L L
W, . | R By # By
”t'.a >y i %T =
W_? Wyl ® X« E3 H{? XW—I
Vo W | W, W, 0N = b
il o
W, x—r 7 % Wy Ry
T
Bl g

Figura 3. 6: Decomposi¢do padrido de uma imagem.

O segundo tipo de TWD bidimensional, chamado de decomposi¢do nao-padrao.
Sdo realizadas operagdes de decomposi¢do alternadas entre linhas e colunas. Primeiro
aplica-se o céalculo da média nos pares horizontais e faz-se a diferenga dos valores dos
pixels em cada linha da matriz que representa a imagem. Depois, aplica-se o calculo da

média nos pares verticais e encontra-se a diferenca para a coluna do resultado.

A transformagdo é completada, repetindo o processo recursivamente apenas no

quadrante contendo as médias em ambas as diregdes.
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L >|< W,
;’r_3 x V_3 B ) *
Vg =i,
|m

ke v <,

W, =V /W/z Wy W, i,

W, wl

Wy il Wy

Figura 3. 7: Decomposi¢do nao padrdo de uma imagem.

3.5 Transformada Wavelet: Uma interpretacio do ponto de

vista de processamento de imagens

A analise de multiressolucdo também conhecida como Algoritmo Piramidal de
Mallat, ¢ um método proposto para implementar a transformada wavelet discreta. Este
método refere-se ao procedimento de se obter "aproximacdes" e "detalhes" de uma dada

imagem.

Uma aproximag¢do ¢ uma representagdo de baixa freqiiéncia da imagem original,
enquanto que um detalhe ¢ a diferenca entre duas aproximagdes sucessivas da imagem
original. Uma aproximac¢do mantém a tendéncia geral da imagem original enquanto que um
detalhe mostra os componentes de alta freqii€ncia da mesma (SANTIAGO; PEDERIVA,
2006).

O método proposto por Mallat aborda técnicas de filtragem. A filtragem ¢ feita
utilizando matrizes denominadas mascaras, as quais sdo aplicadas sobre a imagem, com
centro na posicao (7,j), sendo i o nimero de uma dada linha e j o numero de uma dada
coluna sobre a imagem, o valor do pixel na posi¢do (i,j) € substituido por um novo valor
que depende dos valores dos pixels vizinhos e dos pesos da mascara, gerando uma nova
imagem com a eliminacdo das linhas e colunas iniciais e finais da imagem original, assim

algumas componentes de freqiiéncia sdo eliminadas e outras nao.
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Os filtros mais utilizados em processamento de imagens podem ser considerados

com um divisor da imagem em duas partes iguais: passa - baixa H(t) e passa - alta G(1) .

3.5.1 Filtro passa-baixa

O efeito visual de um filtro passa-baixa 1 (") numa imagem ¢ o de suavizacdo da
imagem e a reducdo do numero de niveis de cinza. As altas freqiiéncias, que correspondem
as transicdes abruptas sdo atenuadas. A suavizacdo tende a minimizar ruidos e apresenta o

efeito de borramento da imagem.

Uma representacio de um filtro passa-baixa é a matriz quadrada definida por:

dd .. d
2 2 2
IR
n . . . .
di di - df

i ixj
onde:

n: namero de elementos da matriz;

d/ pixels;

i: linhas;

J: colunas.

Algumas janelas que efetuam uma filtragem passa-baixa, numa vizinhanga de
dimensdo 3x3, 5x5 ou 7x7 estdo indicadas a seguir. Estes filtros s3o conhecidos como

filtros de média, pois obtém a média entre pixels vizinhos.

i . 111111 1]

11111 1111111

. 11111 1111111
11 1]*1 1

/% 1111 1l 111111 1=l

L 11111 1111111

1111 1111111

111111 1]
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Outros tipos de filtro passa-baixa, conhecidos como filtros de média ponderada,
sd0 usados quando os pesos sdo definidos em funcdo de sua distdncia do peso central. A

seguir sdo apresentados filtros desse tipo com dimensao 3x3:

111} 1 2 1
1 1
121*%0 242*%6
111 1 2 1

3.5.2 Filtro passa-alta

A filtragem passa-alta G(t) tende a realcar os detalhes, produzindo uma
"agudizacio" (“sharpering”) da imagem, isto ¢, as transi¢des entre regides diferentes
tornam-se mais nitidas.

Por exemplo, certas caracteristicas presentes na imagem sdo realgadas, tais como

bordas, linhas curvas ou manchas. O efeito indesejado provocado por esse tipo de filtro é o

de enfatizar um ruido, porventura existente na imagem.

A representacdo matricial do filtro passa-alta ¢ definida por:

—d,l _d; —dl.l
1 _dl2 _dzz _di2
_X . . . .
n : : . :
~d/ -di .. -d

ixj
onde, o pixel central sera do tipo ~ Zd -

No caso de filtragem passa-alta, alguns exemplos sdo dados a seguir:

0 -1 0 -1 -1 -1 I -2 1
-1 5 -1 -1 9 -1 -2 5 =2
0 -1 0 -1 -1 -1 I -2 1

Os filtros passa-baixa (?) ¢ passa-alta G(?) ddo origem ao banco de filtros.
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3.5.3 Banco de Filtros

A fun¢do de um banco de filtros € proporcionar o processo de decomposicio e

reconstru¢do de um sinal. Para que um banco de filtros tenha uma construgdo perfeita,

H(1) ¢ G(#) devem satisfazer certas condigdes.

Antes & preciso encontrar um filtro passa-baixa £ (®) que satisfaca as duas condig¢des

seguintes:
P(1) =0 (3.30)
e
P(1)+P(t+m)=1 (3.31)

Em seguida, determina-se 7(?) | de modo que:

[H@)|" = P(t) (3.32)
Portanto para todo ¢:

\H@)| +|H(+2)" =1 (3.33)

O par de filtros {H (1) ¢ GO) } € denominado: Quadrature Mirror Filters.

3.5.4 Algoritmo Piramidal de Mallat

O algoritmo Piramidal apresenta dois estagios: um para o calculo da Transformada
Wavelet Discreta (TWD) e outro para o calculo da Transformada Wavelet Discreta Inversa

(TWDI) (REIS; SILVA, 2004).

No processo de decomposicdo de um sinal, neste caso, uma imagem original
representada por s[t], a fungdo escala é correlacionada com o filtro passa-baixa #(?)
produzindo do ponto de vista matematico, coeficientes de aproximacdo c;[t]. A fungdo

wavelet é correlacionada com o filtro passa-alta G(f) o qual fornece os chamados
coeficientes de detalhes d;[t], ambos os coeficientes sdo obtidos em diferentes niveis de

resolucao.

As equagdes a seguir expressam as relagdes entre s[t], ci[t] e di[t] com a

transformada wavelet:
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c;[s()]=s(0)* ¢/ (1) (3.34)

d,[s(O]=s@)*y/! (1) (3.35)

onde ¢/ (D) e v/ () representam as fungdes de escala e as fungdes wavelets e * denota a

operagao de convolugio.
Como &/ (1) ¢ ¥/ (?) estio correlacionadas através de um par de filtros
{H(?) ¢ G(1)}, elas podem ser definidas por:
¢ (1) = H(1)* ¢/ (1) (3.36)
vl () =GO *y! (1) (3.37)

Resolvendo (1) e G(?) das expressoes (3.36) e (3.37) e combinando com as

expressoes (3.34) e (3.35) a Transformada Wavelet Discreta é obtida usando as seguintes

féormulas:
e, [s(t)] = H(t) ¢, [5(0)] (3.38)
d [s()]=G(t)* d ., [s(0)] (3.39)

A Figura 3.8 apresenta um exemplo da aplica¢do da Transformada Wavelet Discreta

(TWD) no processo de decomposi¢io da imagem original S[].

¥

Hig)

(L2

o [f]

¥

(L2

GE) dy[f]

¥

¥

Figura 3. 8: Diagrama de um banco de filtros no processo de decomposi¢ao.

Apos a filtragem, a cada duas saidas dos filtros, descarta-se uma delas. Esse

processo ¢é feito através dos operadores downsampling (¥ 2). No final do processo sdo
geradas as saidas ci[t], que representam os componentes de baixa freqiiéncia, e d;[t], que

representam os componentes de alta freqiiéncia. Esse processo pode ser repetido quantas

vezes forem necessarias.
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A TWDI reconstr6i a imagem original s[t] a partir de ¢[t] e d;[t], inserindo zeros

entres os coeficientes wavelets obtidos no processo de decomposi¢do. Também sdo
utilizados operadores upsampling (T 2) nos dois sinais de saida, juntamente com dois
filtros H,(f) e G,(¢), para processar as imagens resultantes e as combinarem,

reconstruindo assim, a imagem original ou uma aproximagio dela (S[?]), conforme o

diagrama apresentado na Figura 3.9.

(T2 »

(T2

¥

)

Figura 3. 9: Diagrama de um banco de filtros no processo de reconstrug@o.

As relagdes entre s[t], c[t] e di[t] estdo dadas através das seguintes equacdes:
qlt]= zn h[n—2t)s[n]. (3 .40)
dft]= z” g[n—2t]s[n]. (3 .41)

A partir do sinal ¢[t] podem ser obtidas mais duas faixas, e assim sucessivamente,

com o processo sendo finalizado quando o comprimento do ultimo sinal ci[t] ¢ um.

O numero de niveis e de faixas que pode ser obtido € proporcional ao comprimento
do sinal a ser processado. Definindo N como sendo o tamanho da seqiiéncia de entrada, o

nimero maximo de niveis e faixas ¢ dado por (RIOUL; VETTERLI, 1991):
L =log,(N) (3.42)

o que exige um sinal de entrada com comprimento em poténcia de 2.

Na Figura 3.10 ¢ apresentada uma estrutura completa de filtragem através da

Transformada Wavelet.
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Gttt

Figura 3. 10: Estrutura em cascata da Transformada Wavelet

Se a funcdo wavelet usada no processo for ortogonal, os filtros usados para

decomposi¢ao e reconstrug@o sdo os mesmos. Porém em ordem reversa para a reconstrugao.



CAPITULO 4

WAVELET EM  PROCESSAMENTO DE
IMAGENS

O uso da transformada wavelet (TW) na area de processamento de sinais tem
ganhado cada vez mais adeptos, pois ela, além de evidenciar muitos detalhes de um sinal, ¢

uma ferramenta de facil implementacao.

Uma area importante em processamento de sinais, na qual a TW ¢ muito usada, € o
processamento de imagens. Além das imagens apresentarem caracteristicas que encaixam
nas técnicas propostas pela TW, elas também tém sido o foco principal de pesquisas devido
a grande quantidade de informacdes a serem armazenadas, transmitidas e manuseadas por

parte de usuarios de computadores (OSBORNE et al., 2002).

Como as imagens sdo representadas como sinais bidimensionais, o seu
processamento por meio da transformada wavelet ndo ¢ tarefa dificil, para isto basta a
aplicacdo da transformada wavelet bidimensional na matriz que representa a imagem

(STOLLNITS; DEROSE; SALESIN,1996).

A ferramenta matematica que faz com que a TW seja um instrumento potente na
area de processamento de imagens € a andlise de multirresolu¢do (DAUBECHIES, 1990),
que permite que uma imagem seja decomposta em vérios niveis de resolugio (FALCAO;

LEITE, 1998), evidenciando seus detalhes em cada um desses niveis (COIFMAN, 1990).

E como se aplicasse um “zoom” na imagem fazendo com que em uma analise de
grande escala os pequenos detalhes sejam caracterizados em uma escala menor. Ao final do
processo a caracterizagdo das formas € um conjunto de dados extraidos em diferentes

escalas.

Em outras palavras, as wavelets com o auxilio da andlise de multiressolugdo

decompdem a imagem em uma combinag¢do linear de versdes transladadas da wavelet mae
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em diferentes escalas detectando, por exemplo, bordas que sao classificadas com uma das
caracteristicas mais importante em uma imagem, tornando-a muito util, por exemplo, no

processamento de imagens biomédicas (ALBUQUERQUE, 2001).

Outra aplicag@o muito util da transformada wavelet no processamento de imagens ¢
a compressdo que se baseia na eliminagdo de coeficientes redundantes da imagem no
dominio wavelet (STOLLNITS; DEROSE; SALESIN,1996), visando reduzir a quantidade

de dados desnecessarios para representar uma imagem digital.

A escolha da wavelet para esse tipo de problema depende muito do que se deseja
resolver. No caso de compressdo, ao escolher uma wavelet que melhor se adapta aos dados,
os coeficientes menores do que um valor previamente estabelecido devem ser truncados,
sendo representados por uma codificagdo esparsa, fazendo, desta forma, uma excelente

ferramenta no campo de compressdo de imagens.

Recentemente, técnicas baseadas na transformada wavelet, como a compressdo de
imagens no sistema JPEG 2000, tornou-se uma tecnologia extremamente necessaria
(OSBORNE et al., 2002). O uso da TW, em compressdo de imagens, visa representar uma
imagem com o menor niumero de bits possivel. Para isso € preciso reduzir a correlagdo
existente entre os pixels, concentrando a maior quantidade de informagao possivel em um

namero menor de coeficientes.

Uma imagem comprimida ou compactada por meio da TW ocupa menos espago em
seu armazenamento, otimizando, desta forma, o espago a qual se encontra, podendo
posteriormente ser descompactada obtendo a imagem original ou uma aproximagdo dela
com uma menor degradacdo a ser percebida pelo observador (STOLLNITS; DEROSE;
SALESIN, 1996).

A escolha no uso da transformada wavelet no sistema de compressdo ¢ devido a sua
caracteristica de apresentar a capacidade de concentrar informag¢des relevantes em um
numero pequeno de coeficientes e também, por ser flexivel com relagdo a duragdo e
posicdo das fungdes bases, permitindo uma boa representacdo por um numero reduzido de

fungdes.

A partir dai pode-se, entdo, utilizar métodos com ou sem perda, dependendo da
aplicacdo, embora o uso de transformadas em geral esteja associada a métodos com perda

(STOLLNITS; DEROSE; SALESIN,1996).
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4.1 Compressiao de Imagens

Nas ultimas décadas, a necessidade de compressdo de dados com uma alta taxa de
compressdo se tornou muito necessaria. O requerimento basico de qualquer método de

compressdo € que se possa mudar rapidamente as informacdes originais e vive- versa.
Hé dois tipos de compressao: compressdo sem perda e compressdo com perda.

Compressdo sem perda: ¢ normalemte aplicada quando a qualidade e a fidelidade da
imagem sdo importantes ¢ devem mantidas, consistindo na recuperagdo das informagdes
sem perdas da qualidade, ou seja, os coeficientes eliminados ndo compromentem o

processo de reconstrugdo (FALCAO; LEITE, 1998).

Compressdo com perda: é utilizada quando a portabilidade e a redugdo do tamnanho
da imagem sdo mais importantes que a qualidade visual, sem no entanto menospreza-la,
neste caso pode ocorrer perda de informagdes. Este problema pode ser contornado desde
que a decomposi¢do seja aceitavel. Esse tipo de compressdo permite que os fatores de
resolugdo sejam atingidos em um grau maior, porém, s6 podera ser usada quando os dados
originais forem substituidos por uma aproximacio facil de comprimir (FALCAO; LEITE,

1998). Normalmente o uso de transformada esta associado a métodos com perda.

A idéia geral de representar os dados ¢ utilizar uma base matematica. Tal base deve
satisfazer certas condi¢des, como boa localizagdo no tempo e na frequéncia, tornando os

coeficientes muito pequenos (FALCAO; LEITE, 1998).

O uso da TW no processo de compressdo faz com que coeficientes que sdo menores
de um determinado valor possam ser eliminados sem comprometer a reconstrugdo da
imagem. Desta forma, o nimero de coeficientes significativos para a reconstru¢do do sinal
se torna cada vez menor e as informagdes mais importantes estdo concentradas nesse
conjunto. Porém, hé certos requisitos para satisfazer as condi¢cdes de um algoritmo baseado

em compressao (CENARIO, 2004):
1) ser independente dos dados;
2) ter um baixo custo computacional;

3) ser capaz de remover a correlagao para um conjunto grande de dados.
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As bases de funcdes wavelets se encaixam nessas condi¢des, tornando-se uma
alternativa de trabalho. A compressdo de imagens usando a TW segue trés passos descritos

a seguir.

1) calcular os coeficientes através de um algoritmo rapido tanto na decomposig¢ao

quanto na reconstrucdo, a partir de seus coeficientes do filtro.

2) produzir uma sequéncia em ordem decrescente do valor dos coeficientes,

podendo usar fungdes bases para normalizar e usar qualquer técnica padrio;

3) estipular um erro, onde qualquer busca padrdo podera ser usada. Porém, para

imagens, grandes escolhas tornam o processo lento.

Em geral, a compressdo de uma imagem consiste na eliminagdo dos coeficintes
redundantes no dominio transformado, que sdo trocados por zero. A imagem comprimida ¢
armazenada no dominio transformado e, para tanto, a sua recuperagdo deve ser feita usando

a transformada inversa.

A Figura 4.1 apresenta a imagem de ultra-som decomposta e reconstruida pela
transformada wavelet de Haar, usando quatro niveis de resolugdo, no software MATLAB. A

taxa de compressao obtida nesse processamento ¢ de 98%.
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Original Image Syrthesized Image Horizontal detail coef. at level 1
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Figura 4. 1: Imagem decomposta e comprimida com 98%.

4.2 Métodos de Compressio e Eliminacio de Ruido

Os métodos de compressdo sdo utilizados quando se deseja processar dados de
forma correta com taxas de compressao cada vez mais altas, preservando o aspecto visual e

levando em conta diversos aspectos computacionais € matematicos.

Dentre varios métodos de compressdo prospostos, a TWD tem se destacado em
varias pesquisas, com aplicagdes em um numero cada vez maior de problemas ligados

diretamente ou indiretamente a area de processamento de sinais (SILVA et al., 2007).

Das varias aplicacdes podemos citar a elimina¢do de ruido (denoising) em sinais,
bem como compressdo, detec¢do e reconhecimento de padrdes, ressaltando que na medida
em que a teoria vem sendo difundida e compreendida, novas aplicagdes vém surgindo nas

mais diversas areas.
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O problema mais comum com as imagens ¢ a presenca de ruido. Podemos
classificar os ruidos como pequenas caracteristicas que atrapalham uma boa visualizagdo da
imagem, ou seja, sdo informacdes indesejadas presentes na maioria das imagens, devido

principalmente as condigdes ambientais em que elas sdo obtidas.

Os pixels da imagem com ruido aparecem como pontos com niveis de cinza bem
diferentes da sua vizinhanga de forma escura (pretos) ou saturados (brancos). Esses pontos
ruidosos podem aparecer distribuidos aleatoriamente ou de forma sistematica (listas
verticais e horizontais) e dentre as técnicas mais utilizada para reduzir ruidos no dominio

wavelet, os métodos de redugdo por limiar sdo os mais usados (SOARES et al., 2007).

A 1déia baésica usada na eliminagdo de ruido, utilizando a TW, € escolher quais os
coeficientes que serdo mantidos para preservar a informa¢do que a imagem carrega,
removendo, assim os coeficientes associados ao ruido. Ou seja, obtém-se um sinal com
menos ruido pelo cancelamento dos coeficientes abaixo de um valor que ¢é estabelecido

baseado na poténcia do ruido.

A TW possui duas propriedades que facilitam a eliminagdo de ruido em sinais. A
primeira é que apenas alguns coeficientes de decomposicdo serdo ndo-nulos se as fungdes
base forem selecionadas adequadamente de acordo com as caracteristicas do sinal. Assim

se consegue uma alta concentrag@o de energia nesses coeficientes.

A outra propriedade ¢ que o sinal apresenta a mesma distribui¢do de ruido em todos
os seus coeficientes. Por exemplo, se o sinal apresenta distribui¢do gaussiana, o0s
coeficientes wavelet também apresentardo a mesma distribui¢do, supondo sempre que a

contribuicdo do ruido se distribua de maneira uniforme por todos os coeficientes.

Uma abordagem genérica para resolver o problema da eliminagdo de ruido foi
proposta originalmente por Donoho e Johnstone (DONOHO; JOHNSTNE, 1994). Este
método consiste em eliminar os coeficientes que tém valores absolutos menores que certo
limiar (thresholding) estabelecido de acordo com alguns critérios, ou seja, coeficientes do

sinal transformado que estdo abaixo de certo valor sdo eliminados ou reduzidos.

O algoritmo genérico proposto por Donoho e Johnstone para realizar este processo

pode ser resumido nos seguintes passos:

1) aplicar algum algoritmo wavelet (TW) rapido aos dados de entrada;
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2) aplicar uma fungdo de limiar (thresholding) aos coeficientes de detalhe da

transformada, usando um limiar especialmente estimado;
3) aplicar a Transformada wavelet inversa para recompor o sinal no dominio do tempo.

O procedimento genérico de eliminagdo de ruido depende principalmente da
defini¢do do limiar. Alguns métodos de aplica¢do de limiar bastante utilizados na literatura
especializada sdo descritos na proxima se¢do. Estes métodos serdo dados como opgdes para
o processamento reducdo de ruido ou compressdo das imagens que poderdo ser trabalhadas

pela interface grafica proposta.

4.3 Métodos de Limiar
Em (DONOHO; JOHNSTNE, 1994) sdo propostos dois métodos de compressao por

limiar. Esses métodos sdo os mais antigos e os mais utilizados na literatura quando o
objetivo é compressdo de imagens. Sdo eles o limiar rigido (Hard-Thresholding) e o limiar

Suave (Soft-Thresholding).

Em todos os métodos, o limiar 4 usado ¢é o limiar universal proposto por Donoho e

Johnstone (DONOHO; JOHNSTNE, 1994), definido na equacao (4.1).

A =0+[2log,,(N) (4.1)

sendo o a estimativa ou perfil do ruido presente no sinal, conforme a equacio (4.2).

o = mediana(|5))/0.6745 (4.2)

4.3.1 Limiar Rigido (Hard- Thresholding)
O Limiar Rigido ¢ aplicado nos coeficientes do sinal ou imagem transformada

conforme a equagdo (4.3), obtendo a saida Vur, ou seja, um limiar 4>0 § calculado e os

coeficientes que tém valores absolutos menores que A sdo eliminados.

y se |f/|>/1
ythr: (43)
0 se |f/|£ﬂ,

sendo

A

Y . sinal transformado;
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A : limiar.

As caracteristicas de entrada e saida do limiar rigido sdo apresentadas na Figura 4.2.

Y 0} ]

P =1

Figura 4. 2: Limiar Rigido.

4.3.2 Limiar Suave (Soft - Thresholding)

No Limiar Suave, os coeficientes que tém valores absolutos menores que um dado
A >0 sdo eliminados da mesma forma que na equagao (4.3). Coeficientes que estdo acima
de A sdo diminuidos na magnitude de A, procurando evitar a descontinuidade apresentada

pelo limiar rigido.

A equacgdo (4.4) apresenta a fun¢do de transferéncia do limiar suave, cujo grafico é

apresentado na Figura 4.3.

sen(P)(|p - 2) se |5]>2
Vi = (4.4)
0 se |)7|S/1
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Figura 4. 3: Limiar Suave.

Além dos dois limiares basicos, rigido e suave, existem outros limiares com
algumas modifica¢des. O primeiro deles chamado Limiar Rigido Suave (Hard soft
thresholding) (STORM, 1998), cuja fungdo, fungdes de transferéncia, ¢ apresentada na
equagao (4.5).

4.3.3 Limiar Rigido Suave (Hard Soft - Thresholding)

Dados A>0 e @€[0]] considere a fungio Yir = Vo ()A/) definida pela equagao
(4.5).

y se |f/|>/1
ythr: (45)
oy se |j/|£ﬂ,

No Limiar Rigido Suave, os coeficientes que t€ém valor absoluto menor que A sdo
A

atenuados por 7 enquanto que os que estdo acima de A sdo mantidos. Considera-se que
este limiar ¢ uma variagdo do limiar rigido, pois, se & = 0q equacdo (4.5) ¢ semelhante a
equagao (4.3). Assim, o que diferencia os limiares rigido e rigido suave ¢ que no segundo
os coeficientes que estdo abaixo do limiar ndo s@o eliminados de forma abrupta, mas sim

atenuados.
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Figura 4. 4: Limiar Rigido Suave.

Outro método proposto € Limiar Super Suave (Super soft thresholding) (STORM,
1998), definido na equagao (4.6) com grafico apresentado na Figura 3.5.

4.3.4 Limiar Super Suave (Super Soft - Thresholding)
Dados 4>0 e a<€[0,1], considere a fung¢do y, =y, ()A/) definida pela equagdo
(4.6).

y—sgn(p)(l—a)ld se |f/| > A
ythr = (46)

ay se | f/| <A
No Limiar Super Suave, os coeficientes de modo geral sdo atenuados, com a unica
diferenca que, os coeficientes que tém valor absoluto menor que A sdo atenuados poray,

enquanto que os coeficientes que tém valor absoluto maior que A sdo atenuados por

5 —sign(P)(1-a)d
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Figura 4. 5: Limiar Super Suave.

Observando a equacdo (4.6) pode-se verificar que este método ¢ uma variagdo do

limiar suave, com « €[0,1], e quando a =0, a equacdo (4.6) se torna semelhante a

equagao (4.4).

Os métodos apresentados a seguir sdo métodos baseados em curvas de atenuagéo

para o sinal transformado y (STORM, 1998).

4.3.5 Limiar Super Super Suave (Super Super Soft-
Thresholding)

Dados 4 >0 ¢ a €[0,1], no Limiar Super Super Suave, ocorre atenuagdo de todos

AN
os coeficientes, de acordo com a funcdo de transferéncia associada y, =y, () definida

por:

J-sgn(PA-a)A se |7>1.52

A

Vi =1sgn(PNc3|” + B+ a) se 0.52<|p

<1.54 4.7)

oy se |f/| <0.51

sendo a=(1-a)A/8, b=15a¢—-0.5 e c=(1—a)/24. Observe que, o grafico da fungdo
polinomial em (4.7) une os pontos (0.54,ap), com p=0.54 ¢ (1.5, —sign(P)(1-a)A),
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com y=1.51, notando que no segundo caso, o valor das fun¢des Vi = y=sgn(M(1-a)d
e YV, = sgn(j/)(c|j/|2 +b|f/|+a) em y=1.54 é 0.54+ad. Observar também que, a

inclinagdo das retas tangentes ao grafico da fun¢do polinomial em (4.7), nos pontos
extremos considerados, sdo iguais a « e 1, respectivamente. Assim, a inclina¢do dessas
retas tangentes nesses pontos coincidem com a inclinagdo das retas definidas na terceira e

na primeira equacdo em (4.7), respectivamente. Na Figura 4.6 ¢ apresentado o grafico da

funcdo y,, =y, ( ;/) definida em (4.7).

Fur 0|

et

Figura 4. 6: Limiar Super Super Suave.

4.3.6 Limiar Rigido Super Suave (Hard Super Soft-
Thresholding)

Dados 4>0 e a €[0.,1], no Limiar Rigido Super Suave, a atenuacdo ¢ feita em

todos os coeficientes, exceto quando | j/| >1.54, de acordo com a fun¢do de transferéncia

associada y, =y, () definida por:
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y se |)3| >1.51

A

Yoy = sgn(f/)(e|j/|4 +a’|j/|3 +c|)3|2 +b|f/|+a) se 0.5A<|y

<154 (4.8)

ay se |)3|S0.5/1

sendo a=0, b=1, c=45-1)/A, d=6(1-a)/ 2’ e e=2(a—1)1". Observar que, o
grafico da funcdo polinomial considerada em (4.8) une os pontos (0.54,ap),
(1,0.59(1+)) e (1.54,p). Observar também que, a inclinagdo das retas tangentes ao
grafico da fungdo polinomial em (4.8), nos pontos extremos (0.54,ap) ¢ (1.54,p)sdo

iguais a a e 1, respectivamente. Assim, a inclinacdo dessas retas tangentes nesses pontos

coincidem com a inclinagdo das retas definidas na terceira e na primeira equagdo em (4.8),

respectivamente. Na figura 4.7 é apresentada o grafico da fung¢do y, =y, (y) definida em

(4.8).

Frw

-t

Figura 4. 7: Limiar Rigido Super Suave.

4.3.7 Limiar Semi-Suave (Semi- Soft - Thresholding)
No Limiar Semi-Suave (Semi-soft Thresholding) (BRUCE; GAO, 1996), conforme

a funcéo definida pela equagdo (4.9), dois limiares sdo utilizados 4, € A,,com 0< A, <A4,,

sendo que A, ¢ dependente de A,, geralmente A, = \/Eﬂl.
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Quando o valor absoluto do coeficiente estd abaixo de A,, esse coeficiente ¢
substituido por zero, caso esteja acima de A, ele € mantido, ou dependendo, ele € atenuado

como apresentado na equagao (4.9).

Este método também ¢é conhecido por Firm Thresholding. A Figura 4.8 apresenta o

grafico da fun¢do y,, =y, () definida pela equagdo (4.9).

y se |f/|>/12
AV -4) )
Vi ={sgn(i) === se A <[if<4, (4.9)
2 1
0 se |j/|<ﬂ,,
5
4L
a2k
2_
1_
Fihr

ey

Figura 4. 8: Limiar Semi-Suave.

4.3.8 Limiar Sigmoidal (Sigmoid - Thresholding)

Dado A >0, considere a fung¢do y,. =y, (y) definida pela equagdo (4.10), o

limiar Sigmoidal atenua os coeficientes que estdo abaixo do limiar usando a funcdo

sigmdide apresentada na equagdo (4.11). O parametro y controla a inclinag@o da sigmdide

(DUARTE, 2005):



Capitulo 4: Wavelet em Processamento de Imagens 67

y se |j/| > A
Vi = (4.10)
)?|sigm0ide()7)| se |j/| <A

sendo,

1—e(—m)

sigmoide(x) = T+ o)

(4.11)

A Figura 4.9 apresenta o grafico da fung¢io definida pela equacdo (4.10).

N

Figura 4. 9: Limiar Sigmoidal.

Dentre os diversos métodos de limiar propostos, o limiar rigido é o mais indicado
para casos que tém a compressao como principal objetivo, justamente pela caracteristica de
manter os coeficientes no dominio transformado ou trocéd-los por zero, visto que os
coeficientes eliminados sdo insignificantes para a representacdo do sinal. Ja os demais
limiares sdo mais indicados para casos de redu¢do de ruido pela caracteristica de atenuar os
coeficientes. Porém deve- se levar em conta que ndo existe uma aplicagdo especifica para a
escolha de qual limiar deve ser usado, essa escolha depende do tipo de sinal a ser analisado
e dos objetivos a serem alcancados, sendo estes analisados através de inimeros testes. Em
aplicacdes em imagens devem ser analisados a diminui¢do de dados e a qualidade visual da

imagem.
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4.4 Atuacio de um Método de Limiar numa Imagem

Apos ser decomposta pela transformada wavelet bidimensional, qualquer operacio
que se faca numa imagem deve considerar suas linhas e suas colunas, ou seja, sendo a
imagem representada por uma matriz do tipo MxN , existirdo M e N sinais unidimensionais

(STOLLNITS; DEROSE; SALESIN,1996).

Assim, um método de limiar deve ser aplicado nas linhas e nas colunas da matriz
que representa a imagem, de forma separada. Para cada linha, independente do método

aplicado, um valor de limiar A deve ser calculado.

Os métodos que zeram os coeficientes com valores absolutos menores que A s@o os
mais indicados para compressdo de imagens, ou de sinais em geral, enquanto que os
métodos que apenas atenuam esses coeficientes sdo mais indicados para redugdo de ruido

(DUARTE, 2005).

A Figura 4.10 apresenta um diagrama ilustrativo do sistema de redugdo de ruido ou

compressao por limiar no dominio wavelet.

Transformada Método de reducio de

Wavelet ruido e de compressio *

por limiar

Fontes de ruido

Figura 4. 10: Diagrama ilustrativo do sistema de reducdo de ruido ou compressao por limiar
no dominio wavelet.

No capitulo seguinte sera apresentado um novo sistema de codificagdo de imagens
comprimidas usando a transformada wavelet e uma interface grafica para compressiao de
imagens, com o0s respectivos objetivos de diminuir o espago de armazenamento de imagens

comprimidas e de facilitar o acesso a um software de compressao de imagens.



CAPITULO 5

SISTEMA DE ARMAZENAMENTO DE
IMAGENS E UMA INTERFACE GRAFICA
PARA O PROCESSAMENTO

Uma das principais questdes que envolvem a compressdo de imagens € o
armazenamento da imagem comprimida, para que realmente haja economia de espaco
computacional, pois se uma imagem possui uma representacdo matricial de dimensao MxN,
sua versdo comprimida também terd uma representacdo da mesma dimensdo. Como a
intensidade luminosa dos pixels da imagem original e dos pixels da imagem comprimida ¢
praticamente a mesma, o espaco computacional ocupado pelas duas imagens sera
praticamente o mesmo. Assim, ndo faz sentido fazer a compressdo de uma imagem sendo

que sua versao comprimida ocupa 0 mesmo espaco.

A compressdo ¢ feita através do uso de transformada, a compressdo de imagens
usando a transformada wavelet ndo ¢ uma tarefa dificil, pois o algoritmo da transformada
wavelet bidimensional é de facil implementagdo computacional (NIEVERGELT, 1999), e
os métodos de limiar mais recomendados para compressdo também sdo

computacionalmente simples (DONOHO; JOHNSTNE, 1994).

Quando um algoritmo de compressdo baseado na transformada wavelet atua numa
imagem, ele atua na versdo transformada dessa imagem, reduzindo a correlagdo existente
entre os pixels (SILVA et al.,, 2008). Desta forma, para futura reconstru¢do, ndo ha
necessidade de armazenar todos os coeficientes da imagem, mas apenas os coeficientes

significativos.

Por esse motivo, o primeiro objetivo desse trabalho ¢ a implementacdo de um
algoritmo que faga a compressdo da imagem decomposta pela Transformada Wavelet, que
identifique os coeficientes que ndo foram eliminados pelo método de limiar escolhido, e os

armazene, com informagdes suficientes para que um sistema de descompressdo seja capaz
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de reconstruir a imagem usando apenas estes coeficientes. Assim, se torna possivel a

compressdo de uma imagem, por exemplo, seu envio para outros computadores, usando o

minimo espago computacional.

Outra questdo importante no processamento de imagens ¢ a criagdo de pacotes que
permitam fazer o tratamento da imagem sem a necessidade de se trabalhar com cédigos
fontes, evitando que apenas usudrios que t€ém dominio de linguagem de programagio
tenham acesso. Ou seja, a criagdo de pacotes que permitam o acesso ao processamento de

imagens a qualquer tipo de usudrio.

Por esta razdo, neste trabalho, é apresentada uma interface de processamento de
imagens, com o objetivo de compressdo. Nesta interface, é possivel ao usudrio escolher
uma imagem, o algoritmo de limar que usara para fazer sua compressdo ou eliminagdo de
ruido, fazer comparagdes entre a imagem original e a imagem comprimida e fazer

comparagdes entre os diversos métodos de limiar.

Nas duas se¢des que seguem serdo apresentados, respectivamente, o sistema de

armazenamento proposto € a interface de processamento de imagens.

5.1 Sistema de Armazenamento de Imagens através da

Transformada Wavelet

Quando a Transformada Wavelet é aplicada a uma imagem, ela a decompde em
varios niveis de resolu¢do, devido a Analise de Multirresolug@o (SILVA et al., 2007). Apds
a decomposi¢do completa da imagem, sua energia esta concentrada em poucos coeficientes
wavelet, ou seja, a imagem pode ser reconstruida usando apenas estes coeficientes,

praticamente sem perda de informagdes.

Os métodos de limiar atuam eliminando os coeficientes que sdo redundantes, ou
seja, aqueles cuja energia representa uma por¢do muito pequena da energia da imagem

(SOARES et al., 2007).

O algoritmo proposto neste trabalho cria um vetor apenas para o armazenamento
dos coeficientes significativos para a reconstru¢do da imagem. Através desse vetor, ¢
possivel reconstruir a imagem original. Além do valor de cada coeficiente ndo eliminado
pelo método de limiar escolhido, € necessario que este vetor contenha também informagdes

como a dimensdo da imagem e sua posi¢do na imagem original.
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5.1.1 Codificacdo da Imagem Comprimida
A Transformada Wavelet, usada nesse trabalho, ¢ a Transformada Wavelet Discreta
Bidimensional e, a escala de resolugdo usada nas imagens € a escala diadica, isto ¢, cada

espaco de resolugdo V; ¢ amostrado na escala 2 (GOMES; VELHO; GOLDSTEIN, 1997).

As imagens processadas por este método sdo imagens de dimensdo quadrada de
poténcia de 2, ou seja, imagens do tipo NxN, sendo N=2', sendo j o nimero méaximo de
niveis de resolu¢do no qual a Transformada Wavelet decompord a imagem. Logo, a
primeira componente desse vetor devera ser a dimensdo da matriz que representa a imagem.
A partir da segunda componente, os coeficientes ja podem ser armazenados, sendo que
cada coeficiente devera trazer consigo a informacdo em qual linha e qual coluna ele esta
localizado. A seguir, ¢ feita uma ilustragdo do funcionamento desse sistema de

armazenamento para uma matriz quadrada de ordem 4.

Seja A4, a matriz original, A sua versdo decomposta pela Transformada Wavelet

Discreta (TWD) e 4, a matriz apés aplicagdo do limiar escolhido.

*
*
*
*
[ ]
(o]
[ ]
o

*
*
*
*
[ ]
o
[ ]
o

*
*
*
*
[ ]
o
o
o

*
*
*
*
[ ]
o
o
o

Em A, os coeficientes representados por ® sdo coeficientes significantes, enquanto

que os que estdo representados por ° podem ser eliminados.

Supondo que o método de limiar aplicado para a compressdo seja o Limiar Rigido,

entdo a matriz 4, resultante é a seguinte:

4, =

S o o O
oS o o O

A matriz 4, é uma matriz esparsa com poucos coeficientes, por isso s6 ha a

necessidade de armazenar os coeficientes ndo-nulos. Assim, 0 vetor que representaria a

matriz comprimida, observando as linhas da matriz 4; seria:
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V' _cod=[4ellel3e2]023e3]e4]]
sendo que o nimero 4 na primeira posi¢do indica a dimensdo da matriz. Apds o primeiro
elemento ®, os niumeros 1 e 1 indicam que este coeficiente se encontra na linha 1 e na

coluna 1 e, assim por diante. Assim, para uma matriz transformada e comprimida de ordem

N, o vetor V_cod seria escrito da seguinte forma:
V' _cod=[Neije . . ]
sendo i a linha e j a coluna em que se encontra o elemento ®.

Portanto, ndo serd necessdria uma matriz quadrada para representar a matriz

comprimida, apenas uma matriz linha.

O vetor V _cod pode ser gerado na mesma rotina que faz a eliminagdo dos
coeficientes que estdo abaixo do limiar, pois nesta rotina ha a identificagdo dos coeficientes
que estdo acima do limiar. Logo, o custo computacional para gerar este vetor serd

desprezivel.

O vetor V cod ¢ a versdo compactada da matriz no dominio wavelet. O

pseudocddigo da rotina para sua construgdo € apresentado a seguir:



Capitulo 5: Sistema de Armazenamento de Imagens e uma interface grafica para o
Processamento. 73

Procedimento compactacdo de matrizim: magriz — Na, LV cod)
DWW mairiz)
V_codef]
V_eod (1) N
Faraide I até N
FPara jde I até N
S i )= A entdo
Voeod &V cod mij) i jf
Sendn
Limiar(m(ij})
Fim se
Fim para
Fiw para

Fim da procedimanto

5.1.2 Decodificacio da Imagem Comprimida

O procedimento de reconstru¢do da matriz, a partir do vetor V' _cod, também ¢ muito
simples. A ordem da matriz € o valor do primeiro elemento do vetor. Portanto, o primeiro
passo ¢ a criacdo de uma matriz quadrada nula cuja ordem seja igual ao primeiro elemento

do vetor V_cod.

A partir do segundo elemento, cada trés elementos representam, respectivamente, o
valor do coeficiente preservado na matriz transformada, sua linha e sua coluna de
localizagdo, entdo bastam usar esses trés valores para localizar e posicionar o coeficiente no
seu lugar na nova matriz nula criada inicialmente. Apds a localizagdo de todos os elementos

da matriz, a transformada wavelet discreta inversa (TWDI) ¢ aplicada nesta matriz.

O pseudocddigo da rotina de reconstrugdo da matriz transformada a partir do vetor

V_cod é apresentado a seguir:
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Procedimento decadificacdo (V _cod - veior 1 x KJ)
N=V _rod (1)
M=mairiz_rulaiNxdl)
A=V _cod [2.LK]
M= comprimentofx)
FParaide I, passo 3, até m
M+, Xi+2)=A(0)
Fim para
prr=tchwid)

fim do procedimenta

A forma de armazenamento usada no algoritmo proposto pode ser simplificada se a
linguagem de programagdo ou pacote usado tiver a fungdo que permite criar uma variavel

que contenha apenas os elementos ndo-nulos de uma matriz esparsa.

No MATLAB, por exemplo, a fungdo sparse realiza essa operagdo e a funcdo full faz
a operagdo inversa (MATSUMOTO, 2002). Porém, a maioria das linguagens de

programagdo ndo tem uma fun¢do que realiza esta tarefa.

5.2 Interfaces Graficas para o Sistema de Armazenamento de
Imagens Comprimidas Proposto
O objetivo de apresentar um modelo de interface grafica para o processamento de

imagens ¢ devido a facilidade para a criacdo e implementacdes de demonstracdes
interativas do trabalho, disponibilizando um aplicativo para o uso de outras pessoas com as

demonstra¢des do método desenvolvido e as analises realizadas.
Esta interface permite ao usuario:

1- selecionar uma imagem para processamento;
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2- escolher a escala de cores, no MATLAB, desejada;
3- escolher o método de limiar que sera usado para comprimi-la;
4- comparar as imagens, original e processada;

5- wverificar o numero de coeficientes eliminados na compressao;

6- verificar a taxa de compressdo, isto ¢, a relagdo entre os coeficientes

eliminados/total de coeficientes;
7- verificar o erro entre as duas imagens, original e processada;
8- fazer andlises estatisticas entre as duas imagens.

A taxa de compressdo C, em porcentagem, € a razdo entre o nimero de coeficientes

eliminados e o nimero total de coeficientes, definida por:

()
CZTdmoo (5.1)

sendo C. o nimero de coeficientes eliminados e 7. 0 numero total de coeficientes.
O erro, em porcentagem, ¢ calculado da seguinte forma:

_ | trago(A,) —trago(4) |
| trago(4) |

Erro

(5.2)

sendo A4 a matriz que representa a imagem original, 4, a matriz que representa a imagem

processada, e a fungio 7 a¢o(®) faz a soma dos elementos da diagonal principal da matriz
. .
Calculando o erro conforme a equagdo (5.2), pelo menos um valor em cada linha de

cada uma das matrizes consideradas sera levado em conta, aumentando a confiabilidade no

erro calculado.

Outra forma de se calcular o erro seria usando a equagdo (5.3). Porém, neste caso,

apenas uma valor de cada matriz ¢ tomado para compara-las.

_ | max(4,)—max(4) |
S [max(4)|

Erro

(5.3)
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sendo 4 a matriz que representa a imagem original, 4, a matriz que representa a imagem

processada e max(e) ¢ o funcdo que seleciona o valor maximo de uma matriz.

5.2.1 Apresentacio das Telas

O Sistema de Armazenamento de Imagens Comprimidas Através da Transformada
Wavelet ¢ um Método de Limiar ¢ acessado ao acionar o comando sistema no prompt do

MATLAB que por sua vez apresenta a Tela 1.

<) |Sistema de Armazenamento de Imagens Comprimidas atraves da Transformada Wavelet

UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA - UNESP

Faculdade de Engenharia de llha Solteira - FEIS
Departamento de Engenharia Eletrica - DEE

Sistema de Armazenamento de Imagens
Comprimidas atraves da Transformada Wavelet

Processar

Figura 5. 1: Tela 1

Ao clicar no botdo “Processar”, serd disponibilizado a Tela 2, onde € apresentado o
conjunto de imagens e as opgdes de cores a serem selecionadas pelo usudrio para andlise,

conforme apresenta a Figura 5.2.
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) UNESP/FEIS/DEE Sistema de Armazenamento de Imagens Comprimidas atraves da Transformada Wavelet =10
W Help =
il —_— . RSINADE ESTADUAL PAULISTA - U
T i ide de Engenharia de llha Solteira - FE
- Meninos (256 % 256) tamento de Engenharia Eletrica - DEE

Ultra-Sonografia (128 x 128)

Usina

— Escolha da Imagerm

Colormap
|grav 'I

Processar Imagem

Cancelar

Figura 5. 2: Tela 2

O usudrio podera entrar com qualquer imagem, além das que s3o fornecidas pelo
sistema. Na Tela 2, o botdo “Processar Imagem” disponibiliza a Tela 3 como ilustra a

Figura 5.3, e o botdo “Cancelar”, anula o processamento.
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) UNESP/FEIS /DEE Sistema de Armazenamento de Imagens Comprimidas atraves da Transformada Wavele = | Ellil
Help £}

UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA - UNESP

Faculdade de Engenharia de llha Solteira - FEIS
Departamento de Engenharia Eletrica - DEE

— Processamento de Imagens

Limiares Imagem Original Imagem Processada

¥
L

Suave

Rigico Suave
SURer Suave
SUper Super Suave
Rigicho Super Suave
Setni Suave magem processada
Signoidsl

Retornar

Infarmacoes da Imagem
Total de Coeficientes: 65536

Coeficientes Eliminados: 56586
Taxa de Compressao (%): 96.3434

Erro Estimado (%): 0.31939

Figura 5. 3: Tela 3.

Na Tela 3 ¢ possivel escolher que método de limiar serd usado para compressao da
imagem ou para redug¢do de ruido quando for o caso, além disso ¢ disponibilizado as
principais informagdes do processamento. O botdo “Visualizar Imagem Processada”,
fornece a Tela 4 como ilustra a Figura 5.4 e o botdo “Analisar Dados” fornece a tela Tela 5

como ilustra a Figura 5.5.
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-} UNESP /FEIS/DEE Sistema de Armazenamento de

21
Savar |3 Imim -l « @ ckE TADUAL PAULISTA - UNESP
Cjaqueline IE_@c\audiaZ ’m{hist_taste mjaque enahrla de "ha SOItelra = FEIS

anaZ 'E_«H,-!c\audlate @hlst_tastez Hrnao e En enharia Eletrica = DEE
@anavitol @Cépia de tendaol |@iilha [ g
@butau 'j-!ﬂur @imageml [ meninos
@claudia mhist_imagj mimagemZ Hatho
@claudial @hist_imag_res mjaq Halhot
| | |
Nome do aiquiva: | Salvar I
Salvar como |"_ipg j Cancelar |

— Compressao de imagens—

Visualizar Imagem

Processamento

Retornar 150

200

280

50 100 150 200 250

Figura 5. 4: Tela 4.

Ao clicar no botdo “Visualizar Imagem”, a imagem processada na Tela 3 sera
apresentada de modo mais amplo, além disso, é disponibilizada a op¢ao de salvar a imagem
processado através do menu File/Salva/Imagem... A imagem serd salva com extensao JPEG
e posteriormente podera ser utilizada. Assim como na Tela 3 o Botdo “Analisar dados”

fornece a Tela 5 como ilustra a Figura 5.5.
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) UNESP,/FEIS/DEE Sistema de Armazenamento de Imagens Comprimidas atraves da Transformada Wavelet & ui

UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA - UNESP

Faculdade de Engenharia de llha Solteira - FEIS
Departamento de Engenharia Eletrica - DEE

— Processamento

— Informagoes do Processamento

Imagem Original Imagem Processada

Imagem
Flor
Dimensao
256
Limiar
Rigido
Total de Coeficientes da Imagem Original
65536
50 100 150 200 250 50 100 150 200 280 ez &t UimiEssa
86.3434
Erro Estimado (%)
0.31939
Numero de Bits da Imagem Original
524.288
Numero de Bits da Imagem Processada
214808
Numero de Bits da Imagem Residuos
0.344
Redugao do Numero de Bits (%)
59.0286

Residuo

a0
100
150
200

250 Histograry

0 100 150 200 250

" Imagem Original
" Imagem Processada

# Imagem Residuos
Retornar

Figura 5. 5: Tela 5.

Na Tela 5 ¢ possivel fazer uma analise estatistica do processamento da imagem
selecionada, como por exemplo, o numero de bits utilizado em seu armazenamento
computacional ao selecionar a op¢do “Informagdes”. Também ¢ disponibilizado os
histogramas das imagens original, processada ou dos residuos, ao selecionar uma das

opcdes disponiveis. O botdo “Retornar”, faz com que o sistema retorne a Tela 4.



CAPITULO 6

RESULTADOS E CONSIDERACOES

Para testar o sistema de armazenamento de imagens comprimidas proposto na Se¢ao
5.1 foi usada a Transformada Wavelet Bidimensional, implementada usando a fungao
wavelet de Daubechies 6 (db6), processada através do MATLAB. Além disso, foi utilizado o

Limiar Rigido para melhor eficiéncia do sistema.

A fungdo wavelet de Daubechies 6 (db6), foi usada porque apresenta um nimero de
momentos nulos suficiente para evidenciar detalhes da imagem e para propiciar uma boa

reconstrugcdo da mesma (DAUBECHIES, 1992).

Para os testes, foi usado um conjunto de cinco imagens, sendo trés (Flor, Meninos e
Usina), de 256x256 pixels e duas, (Mao e Ultra-sonografia), de 128x128 pixels. Conforme
se pode observar nas Tabelas 6.1 a 6.9, para o MATLAB, imagens monocromaticas
(imagens em escala de cinza) de mesma dimensdo ocupam o mesmo espago na memoria do

computador, com relag@o ao seu tamanho original.

Para verificar a eficiéncia do método de armazenamento, os unicos valores que
devem ser observados sdo: o tamanho original da imagem, em kBytes, o tamanho, em
kBytes, do vetor de codificagdo da mesma e a redugdo, em porcentagem, quando se passa

da matriz original para o seu vetor de codificag@o.

6.1 Utilizacdo do Limiar Rigido no Sistema Armazenamento
de Imagens Comprimidas
A escolha em utilizar o Limiar Rigido, foi feita devido ao comportamento de tal

limiar, que quando aplicado em uma imagem o valor de seus coeficientes ndo sofre

variagdes irreversiveis, ou seja, os valores dos coeficientes sdo zerados ou mantidos.
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As imagens usadas para o teste utilizando o Limiar Rigido e suas versdes
processadas sdo apresentadas nas Figuras 6.1 a 6.5, respectivamente, conforme a Tabela
6.1.

Tabela 6. 1: Imagens comprimidas e decodificadas usando o sistema de armazenamento
proposto com o limiar rigido

Taxa de Tamanho Tamanho
Imagens Compressio Erro (%) original codificado Redugio (%)
(%) (kBytes) (kBytes)
Flor 86,34 0,32 524,29 214,81 59,03
Maio 86,85 1,78 131,07 51,73 60,53
Meninos 92,24 0,004 524,29 122,00 76,73
Ultra-sonografia 86,69 0,16 131,07 52,35 60,05
Usina 89,38 0,25 524,29 166,95 68,15
Imagem Criginal Imagem Processada
T
50 P 50
I3
100 100
160 160
200 200
280 240
S0 100 150 200 250 B0 100 150 200 250

Figura 6. 1: Flor, original e com compressdo de 86,34% utilizando o Limiar Rigido.
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Irmagem Original Imagem Processada
20 20
40 40
B0 B0
a0 a0
100 100
120 120
20 40 BO 80 100120 20 40 B0 80 100120

Figura 6. 2: Mo, original e com compressdo de 86,85% utilizando o Limiar Rigido.

Imagem Criginal Imagem Processada

a0
100
150
200

250
50 100 150 200 250

Figura 6. 3: Meninos, original e com compressao de 92,24% utilizando o Limiar Rigido.

Irnagern Criginal Irmagerm Processada

20
40
atl]
g0
100
120

20
a0y
all]
all]
100
- 120
20 40 BO 80 100120 20 40 B0 850 100120

Figura 6. 4: Ultra-sonografia, original e com compressao de 86,69% utilizando o Limiar
Rigido.
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Imagem Original Imagem Processada

100
160k
200

250
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Figura 6. 5: Usina, original e com compressao de 89,38% utilizando o Limiar Rigido.

Conforme se pode observar na Tabela 6.1, o conjunto de imagens originais tem um

total de 1835,01 kBytes. Apds o processamento ele passa a ter um total de 607,84 kBytes.

Representando uma reducdo total de 64,89% do espago necessdrio para o seu
armazenamento. Além disso, € possivel observar que a taxa de compressdo de todas as

imagens € superior a 86% e o erro apresentado ¢ inferior a 2%.

O sistema de armazenamento ndo se limita a trabalhar apenas com o limiar rigido,
porém ele ¢ o mais adequado para a compressdo de imagens. Foram testados também
outros métodos apresentados na se¢do 3.3, porém esses métodos atenuam os valores dos
coeficientes da imagem, sendo mais indicados a reducdo de ruido. Ressaltando, que os
demais limiares testados a seguir, ndo se limitam apenas a reducdo de ruido, mas também a

compressao.

6.2 Utilizacdo dos Limiares Suave e Semi-Suave no Sistema de
Armazenamento de Imagens Comprimidas

As imagens usadas para os testes utilizando o demais limiar (Suave e Semi-Suave),
e suas versdes processadas sdo apresentadas nas Figuras 6.6 a 6.15, respectivamente,
conforme as Tabelas 6.2 ¢ 6.3. Os dados obtidos no processamento desses dois métodos sio
praticamente os mesmos obtidos no processamento utilizando o método rigido, apresentado

na Tabela 6.1, exceto o erro apresentado, € o que se pode observar nas tabelas que seguem.
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6.2.1 Limiar Suave

As imagens usadas para o teste utilizando o método suave e suas versdes
processadas sdo apresentadas nas Figuras 6.6 a 6.10, respectivamente, conforme a Tabela

6.2.

Tabela 6. 2: Imagens processadas usando o sistema de armazenamento proposto com o
limiar suave.

Taxa de Tamanho Tamanho
Imagens Compressiao Erro (%) original codificado Reduciio (%)
(%) (kBytes) (kBytes)
Flor 86,34 0,5674 524,29 214,81 59,03
Maio 86,85 1,4601 131,07 51,73 60,53
Meninos 92,24 0,046 524,29 122,00 76,73
Ultra-sonografia 86,69 0,1976 131,07 52,35 60,05
Usina 89,38 0,0320 524,29 166,95 68,15
Imagem Original Imagem Processada
L W K 1 .
50 P &0
L] f!
100 i 100
F
160 180
200 200
250 250
a0 100 150 200 250 a0 100 150 200 250

Figura 6. 6: Flor, original e com compressdo de 86,34% utilizando o Limiar Suave
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Imagem Criginal Imagem Processada
20 20
40 40
B0 all]
al g0
100 100
120 120
20 40 BO 80 100120 20 40 60 50 100120

Figura 6. 7: Mdo, original e com compressdo de 86,85% utilizando o Limiar Suave.

Irmagem Criginal Imagem Processada
a0 A0
100 100 I
150 150
200 200
280 240 :
&0 100 150 200 250 A0 100 150 200 250

Figura 6. 8: Meninos, original e com compressdo de 92,24% utilizando o Limiar Suave.

Imagem Original Imagem Processada

20
40
all]
80
100

e el e . B
20 40 B0 80 100120 20 40 60 80 100120

20
40
alll
80
100
120

Figura 6. 9: Ultra-sonografia, original e com compressao de 86,69% utilizando o Limiar
Suave.
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100

Irmagem Original

200
250

&0 100 150 200 Z&0

87

Imagem Processada

50 100 150 200 250

Figura 6. 10: Usina, original e com compressao de 89,38% utilizando o Limiar Suave.

No processamento do conjunto de imagens utilizando o limiar suave, pode-se

observar na Tabela 6.2, que o erro apresentado, neste caso, nas imagens Flor, Meninos e

Ultra-sonografia foram maiores, enquanto que as imagens, Mao e Usina foram menores que

os apresentados no limiar rigido.

6.2.2 Limiar Semi Suave

As imagens usadas para o teste utilizando o método de Limar Semi Suave e suas

versdes processadas s@o apresentadas nas Figuras 6.11 a 6.15, respectivamente, conforme a

Tabela 6.3.

Tabela 6. 3: Imagens processadas usando o sistema de armazenamento proposto com o

limiar semi-suave.

Taxa de Tamanho Tamanho
Imagens Compressiao Erro (%) original codificado Reduciio (%)
(%) (kBytes) (kBytes)
Flor 86,34 0,2303 524,29 214,81 59,03
Mao 86,85 0,939 131,07 51,73 60,53
Meninos 92,24 0,0263 524,29 122,00 76,73
Ultra-sonografia 86,69 0,2006 131,07 52,35 60,05
Usina 89,38 0,1244 524,29 166,95 68,15
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Imagem Criginal Imagem Processada

a0 a0

100 100
150 150

200 200

250
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

250

Figura 6. 11: Flor, original e com compressao de 86,34% utilizando o Limiar Semi Suave.

Imagem Criginal Imagem Processada
20 20
40 40
B0 B0
80 a0
100 100
120 120
20 40 BO 80 100120 20 40 B0 30100120

Figura 6. 12: Mao, original e com compressao de 60,53% utilizando o Limiar Semi Suave.

Imagem Criginal Imagem Processada

50
100
150
200

250 »
&0 100 150 200 250 a0 100 150 200 250

Figura 6. 13: Meninos, original e com compressao de 76,73% utilizando o Limiar Semi
Suave.
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Imagem Original Imagem Pracessada

20
40
all]
80

100 100

120 - 120 .}
20 40 BO 80 100120 20 40 BO 80 100120
Figura 6. 14: Ultra-sonografia, original e com compressdo de 60,05% utilizando o Limiar
Semi Suave.
Irmagern Original Irmagerm Processada

&0 100 150 200 250 &0 100 150 200 250

Figura 6. 15: Usina, original e com compressao de 68,15% utilizando o Limiar Semi Suave.

Apds o processamento do conjunto de imagens utilizando o limiar semi-suave,
pode-se observar na comparagdo entre as Tabela 6.1, 6.2 e 6.3, que os dados s@o

praticamente os mesmos exceto com relagdo aos erros apresentados.

Comparando os dados obtidos na Tabela 6.3 com os dados obtidos na Tabela 6.1, os
erros apresentados nas imagens Flor, Mdo e Usina sdo menores, enquanto que nas imagens
Menino e Ultra-sonografia passam a serem maiores, porém na comparagdo dos dados
obtidos na Tabela 6.3 com os dados obtidos na Tabela 6.2, os erros apresentados nas
imagens Flor, Ultra-sonografia e Usina sdo menores, enquanto que nas imagens Mao e

Menino sdo maiores.

6.3 Consideracoes Sobre os Métodos Utilizados na Compressiao
A Tabela 6.4 apresenta de modo geral, a relagdo de imagens processadas e o erro

obtido de cada limiar.
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Tabela 6. 4: Erro estimado para os métodos utilizados para a compressdo usando o sistema
de armazenamento proposto.

Limiares Flor Maio Meninos  Ultra-sonografia Usina
Rigido 0,32 1,78 0,004 0,16 0,25
Suave 0,5674 1,4601 0,0460 0,1973 0,0320
Semi Suave 0,2303 0,939 0,0263 0,2006 0,1244

Pode-se observar na Tabela 6.4, considerando a média entre os erros obtidos no

conjunto de imagens, que o melhor desempenho foi do Limiar Semi Suave.

Os métodos que zeram os coeficientes que estdo abaixo do limiar sdo tuteis para o
caso de compressdo, mesmo aqueles que atenuam os coeficientes que estdo acima do
limiar, que € o caso dos métodos suave e semi-suave. Ja os métodos que apenas atenuam os
coeficientes que estdo abaixo do limiar s3o uteis para reducdo de ruido, neste caso sdo os

métodos rigido suave, super suave, super super suave, rigido super suave e sigmoidal.

Os métodos apropriados apenas para a redugdo de ruido também foram colocados
na interface, pois a interface pode ser utilizada para a compressdo e reducdo de ruido. A
escolha de qual método de limiar deve ser utilizado, como dito anteriormente, dependera

tanto dos dados estatisticos quanto das analises visuais das imagens a serem processadas.

O sistema de armazenamento proposto foi implementado, usando a linguagem de
programagdo do MATLAB, num conjunto de cinco imagens e apresentou uma redugdo
superior a 50% do espago de armazenamento necessario para qualquer uma das imagens.
Sendo que a reconstrucdo dessas imagens ndo foi comprometida, conforme se pode

observar nas Figuras 6.1 a 6.15 e nas Tabelas 6.1 a 6.4.

E importante ressaltar que as fun¢des implementadas para o sistema de
armazenamento proposto podem ser utilizadas sem a necessidade da interface grafica,
permitindo maior agilidade caso seja necessario utilizar especificamente uma das fungdes,

ou caso deseje efetuar alguma alteragdo ou melhoria no cédigo (SILVA et al, 2008).

Portanto, pode-se concluir que o sistema de armazenamento de imagens

comprimidas proposto ¢é eficiente e possui como pontos fortes a facilidade de
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implementacdo e resultados expressivos na area de processamento de imagens (SILVA et

al, 2008).

6.4 Consideracoes Finais e Sugestdes de Trabalhos Futuros
Neste trabalho foi proposto um sistema de armazenamento de imagens, que por sua

vez sdo comprimidas usando a transformada wavelet com o objetivo de reduzir o espaco de
memoria computacional utilizado para armazenamento de imagens. Este sistema armazena
apenas os coeficientes que nio sdo eliminados na compressdo da imagem, suas posi¢des € a
dimensdo desta imagem. Tornando assim bem menor o espago utilizado para
armazenamento da imagem. De acordo com o conjunto de imagens usado para testes, este

sistema reduz em mais de 50% o espago de armazenamento da imagem.

Embora o sistema armazenamento tenha sido implementado no MATLAB, o mesmo
pode ser feito em qualquer linguagem de programacdo e para compressdo de imagens

usando qualquer tipo de técnicas, ndo apenas as técnicas baseadas na transformada wavelet.

Também foi proposta uma interface grafica para o processamento de imagens com o
objetivo de proporcionar o0 acesso ao processamento de imagens a todo tipo de usudrio de
computadores, principalmente aqueles que ndo tém dominio de nenhuma linguagem de

programacao.

A interface proposta permite ao usudrio selecionar uma imagem para
processamento, escolher a escala de cores usadas para representé-la, escolher um método de
limiar para compressdo ou reducdo de ruido, comparar visualmente as imagens, original e
processada, e analisar os dados referentes a operagdo realizada e salvar a imagem

processada como se pode observar nas Figuras 5.1 a 5.5 no capitulo 5.

Como sugestdo de futuros trabalhos estd a questdo do processamento de imagens
coloridas, pois a interface proposta processa apenas imagens monocromaticas. E, a
possibilidade de uma interface onde se possam fazer recortes em imagens para fazer

processamento em regides especificas da imagem.
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APENDICE A

INTERFACES GRAFICAS NO MATLAB

A partir dos anos 90, as maiorias dos softwares comecaram a utilizar interfaces
graficas. O uso de interface grafica com o usudrio ¢ uma forma de interagdo entre uma

pessoa e um computador para troca de informag¢des (MATSUMOTO, 2002).

Os programas com interfaces graficas usam uma programagdo por evento, ou seja,
passam a maioria do tempo sem fazer nada a espera que o usudrio se comunique com o
computador utilizando um dispositivo de entrada, como o teclado ou o mouse, exibindo nas

interfaces textos ou imagens.

Uma interface grafica pode ser usada para criar ferramentas muito eficientes no
MATLAB, pois 0 MATLAB inclui facilidades para a criacdo de demonstragdes iterativas e
implementagdes de trabalhos através de uma ferramenta chamada guide (GUI Development
Environment). A Figura 5.1 ilustra a janela que o MATLAB exibe quando a fun¢do guide ¢
chamado (SANTOS, et al. 2004, ASHI e AMERI, 1999).

Create MNew GLI Open Existing GUI

GUIDE templates Preview
=) Blank GUI (Defaulty

ﬂ GUlwith Uicontrols
ok GUIwith Axes and Menu
ﬂ Modal Question Dialog

[[] save an startup as:

[ Ok H Cancel ][ Help

Figura A.1: Toolbox GUI.
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A funcdo guide armazena a interface criada em dois arquivos, que sdo gerados
quando salva e interpreta a interface grafica. O arquivo-FIG (Interface) contém a descrigao
completa sobre as figuras presentes na interface, ¢ no arquivo.fig que se realiza as
modificagdes desejadas na aparéncia da interface. O arquivo-M (arquivo fonte) contém o
codigo que controla a interface, cabe ao programador inserir os comandos necessarios para
seu funcionamento. A criacdo de interface grafica no MATLAB divide-se em trés passos

principais:

1) criar objetos necessarios e coloca-los na janela. Por exemplo, botdes, textos e
imagens. Cada objeto tem uma série de propriedades, como, tamanho, cor de fundo, tipo de
texto e posicdo. A manipulagdo dessas propriedades ¢ feita através dos comandos get e set.

O MATLAB associa a cada objeto um niimero que o identifica, chamado de handle.

2) manipular as propriedades dos objetos. Para isso € preciso manipular uma

estrutura de dados, onde todas as informagdes sdo mantidas, acedendo aos campos do

handle.

3) escrever as fungdes que devem ser acionadas em resposta aos eventos. Neste

caso, usa-se a fun¢do callback, que é associada ao evento para realizar determinada tarefa.
A.1 Principais Estilos de Controle

O MATLAB aceita dez tipos de controle chamados de wicontrol (permite o controle

de interface com o usuario) (SANTOS, et al. 2004; ASHI e AMERI, 1999)

1. Botdes simples (pushbuttons): sdo objetos de tela que normalmente contém um
rotulo de texto. Os botdes simples costumam ser usados para executar uma agdo definida

pela callback string do botao.

Puzsh Button

Figura A.2: Botao Simples.
2. Botdes de chave (toggle buttons): A diferenca desse tipo de botdo é o fato de

alternarem entre dois estados (ON/OFF), para cima e para baixo quando pressionados. A

propriedade “value” de um botdo de chave ¢ fixada como igual ao valor especificado pela
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propriedade “Max” quando o botdo estd para baixo, e fixado como igual ao valor da
propriedade “Min” quando o botdo estd para cima.

1 1 1

Toggle Button

Figura A.3: Botao de Chave.

3. Botdes de radio (radio button): Sao botdes que contém um rétulo em pequenos
circulos, usados geralmente quando se deseja selecionar uma opgao de um grupo de opgdes.
Quando selecionado, o circulo € preenchido e a propriedade “value” é fixada como valor
especificado pela propriedade “Max”, que por padrio ¢ 1. Caso o botdo ndo seja
selecionado a propriedade “value” ¢ fixada como valor especificado pela propriedade
“Min”, que por padrio € 0. Neste tipo de botdo, apenas uma opcao deve ser ativada de cada
vez, o que garante a exclusividade da callback do botdo, é a propriedade “value”, por

exemplo:
set(handles.radiobuttonl,'value',1) a callback acionada.

set(handles.radiobuttonl,'value',0) a callback nao sera acionada.

" Radio Button

Figura A.4: Botao de radio.

4. Caixas de controle (check box): Consiste em botdes similares aos botdes-chave,
com um rotulo e uma pequena caixa quadrada. Costumam ser usadas para indicar o estado
de uma opg¢do ou atributo. Normalmente, sdo objetos independentes de forma que e a

propriedade “value” ¢ fixada da mesma forma que nos demais botdes.
[T Check Box

Figura A.5: Caixa de controle.

5. Caixas de edicdo (edit text): As caixas de texto editaveis exibem texto em caixas,
de maneira que o usudrio possa modificar ou substituir a string do texto dinamicamente,

podendo conter uma ou mais linhas de texto. As modificagdes se tornam disponiveis na
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propriedade “string” do unicontrol. A cada linha na caixa de texto sdo fixados valores das

propriedades “Max” e “Min” em valores tais que Max—Min>1 Ag strings de multiplas

linhas podem ser especificadas como vetores celulares de texto ou vetor de caracteres.

I Eddit Test

Figura A.6: Caixa de edicdo.

6. Caixas de texto estaticas (static text): Diferente das caixas de texto editaveis, as
caixas de texto estaticas ndo permitem mudangas dindmicas na string do texto. As
mundangas s6 poderdo ser feitas na propriedade “string” do unicontrol. As caixas de texto
estaticas sao utilizadas para mostrar texto nas interfaces e elas ndo possuem callback.

ul L

| |
Static Text
Figura A.7: Caixa de texto estatica.

7. Sliders: Sdo controles deslizantes que permitem mudar um valor numérico.
Consistem em trés partes distintas: o canal (area retangular, representando o intervalo de
valores de objetos validos); o indicador dentro do canal representando o valor atual do
slider e setas em cada extremidade do canal.

B : : ﬂ
Figura A.8: Slide.
8. Frame: Sao regides retangulares opacas, sombreadas com uma margem, usadas

para organizar as informagdes. As frames devem ser definidas antes que outros objetos

sejam colocados dentro delas.

—Panel

Figura A.9: Frame.
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9.Caixa de listagem (/isthox): As caixas de listagem s@o semelhantes as caixas de
texto de multiplas linhas, porém elas permitem que o usudrio selecione um item individual,
cada item contém um indice. A propriedade “value” ¢ atualizada conforme o indice do item

selecionado.

Figura A.10: Caixa de listagem.

10. Menu popup: Este menu apresentam um lista de escolhas mutuamente
exclusivas ao usuario. Cada escolha contém um indice, a propriedade “value” ¢ atualizada

conforme o indice do item selecionado.

iPDp-up r-.ﬂ:anu LI

Figura A.11: Menu popup.
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