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RESUMO

As imagens sdo fontes relevantes de informagdo em diversas areas da ciéncia e tecnologia. O
processamento dessas informagdes melhora e otimiza sua utilizagdo. A compressao de
imagens faz com que a representagdo da informacdo seja mais eficiente, reduzindo a
quantidade de dados necessarios para representar uma imagem. O objetivo deste trabalho é
apresentar a avaliagdo do desempenho da compressdo fractal aplicada a imagens
mamogréficas, pela combinacdo entre o critério objetivo, fornecido pela relagao sinal ruido de
pico (Peak Signal Noise Ratio - PSNR), e o critério subjetivo, especificado pela analise visual
de médicos especialistas. A anélise visual foi realizada comparando as imagens mamograficas
comprimidas com diferentes taxas de compressdo e a imagem original. Os especialistas
classificaram as imagens comprimidas como "inaceitavel”, "aceitavel”, "boa" ou "étima".
Dessa maneira, conseguiu-se combinar a taxa de compressao e o valor de PSNR, para que as
imagens comprimidas sejam consideradas aceitaveis pelos especialistas. Para avaliar o
desempenho da compressao fractal foram realizados testes e analises visuais com as mesmas

imagens utilizando o método de compressédo JPEG2000.

Palavras chave: Compresséo fractal de imagens, Mamografia, Taxa de compressdo, Relacéo
sinal ruido de pico.



ABSTRACT

Images are relevant sources of information in many areas of science and technology. The
processing of such information improves and optimizes its use. The image compression
causes the information representation is more efficient, reducing the amount of data required
to represent an image. The objective of this study is to evaluate the performance of “Fractal
Compression” technique onto mammograms through an association between the objective
criteria, provided by Peak Signal Noise Ration (PSNR); and the subjective criteria, given by
visual analysis of an expert physician. Visual analysis was performed comparing
mammograms compressed to different extents (compression rate) with the original image,
where experts classified the compressed images as “unacceptable”, “acceptable”, “good” or
“great”. In doing so, the optimal compression rate and PSNR values of mammograms was
achieved, where images are considered acceptable according to experts. In order to compare
the performance of fractal compression technique with another compression method, visual

analysis was also done on images compressed by JPEG2000 method.

Keywords: Fractal image compression, Mammography, Compression rate, Peak signal noise

ratio.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Apresentacao

Como diz o ditado popular “uma imagem vale mais do que mil palavras”. As imagens
constituem fontes importantes de informacGes e sdo utilizadas em diversas aplicacdes. O
Processamento Digital de Imagens (PDI) vem apresentando um expressivo crescimento e vem
sendo cada vez mais utilizado em varios ramos da ciéncia e tecnologia. Suas aplicacGes
consistem em analisar e tratar as informacdes retiradas de uma imagem melhorando a
informacdo visual e auxiliando a interpretacdo humana. Utilizando diversos conceitos e

metodologias, o PDI trata as imagens digitais conforme a necessidade de cada area.

A evolucdo e a popularizacdo de novas tecnologias fazem com que o nimero de
informacGes geradas seja cada vez maior. O fluxo, o armazenamento e o gerenciamento de
uma quantidade enorme de informacdo pode ser um grande problema. Para evitar o
congestionamento no processo de transmissdo ou mesmo otimizar o armazenamento dessa
grande quantidade de dados € preciso fazer com que a representacdo da informacao seja da

forma mais eficiente possivel.

A representacdo eficiente dos dados € realizada pela eliminacdo ou pela minimizacao
da redundancia existente na informacdo. Essa eliminacdo ou minimizacdo é realizada pela
compressdo. A gama de imagens utilizadas em diversas aplicacGes € muito grande e 0 espago
em disco que essa enorme quantidade de dados requer é muito grande também. E por esse

motivo que a Compressdo de Imagens é um tema muito analisado atualmente, pois ele
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diminui a quantidade de dados para representar cada imagem. Existem diversos métodos que
reduzem o espagco necessdrio para 0 armazenamento de imagens, ou seja, diminuem o
tamanho das mesmas. Cada método utiliza uma técnica especifica e 0 método abordado nesta
dissertacdo é baseado na Teoria dos Fractais.

A principal caracteristica dos fractais € a auto-similaridade global existente neles, ou
seja, cada pedaco de um fractal é igual a ele por inteiro. Em imagens reais ndo existe a auto-
similaridade global, mas existem pedacos dentro da prépria imagem que podem ser iguais ou
parecidos entre si. A Compressdo Fractal de Imagens utiliza essa caracteristica das imagens
para gerar os coeficientes da Compressao Fractal.

Este capitulo apresenta os objetivos e a estrutura desta dissertacdo. Finalmente, sdo

realizadas as consideragdes finais deste capitulo.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo € o estudo da Compressdo Fractal de Imagens,
abordando os dois métodos propostos por Fischer, Forca Bruta e Particdo Quadtree. Tem-se

como objetivos especificos:

e O estudo dos efeitos que os parametros de entrada utilizados na etapa de
compressdo tém na qualidade da imagem reconstruida;

e A avaliacdo do desempenho da Compressdo Fractal aplicada a imagens
mamograficas;

e A comparacdo dos resultados com o meétodo de compressdo JPEG2000
também aplicado a imagens mamograficas;

e A analise das imagens mamograficas comprimidas pelos médicos especialistas
e a combinacao dos critérios objetivo e subjetivo com a finalidade de definicédo
de um limite da taxa de bits para as imagens comprimidas serem consideradas

aceitaveis pelos especialistas.
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1.3 Estrutura da Dissertacao

A dissertacdo estd dividida em 7 capitulos. O primeiro capitulo faz uma breve
introducdo, apresentando 0s objetivos e a estrutura desta dissertacéo.

O Capitulo 2 faz uma abordagem dos fundamentos da compressdo de imagens digitais,
descrevendo alguns métodos de compressdo e mostra 0s métodos de comparacdo entre a

imagem original e a imagem reconstruida.

O Capitulo 3 introduz o conceito de Fractal e aborda os conceitos de Teoria Fractal na
qual a Compressdo Fractal de imagens é baseada.

No Capitulo 4 inicia-se o estudo sobre Compressdo Fractal onde s&o abordados dois
métodos conhecidos como Método da Forga Bruta e Método da Particdo Quadtree, ambos
baseados nos estudos de Fischer. Para ambos os métodos seréo realizados o estudo dos efeitos
que os parametros de entrada, utilizados na etapa de compressao, tém na qualidade da imagem

reconstruida.

O Capitulo 5 descreve a Compressdo JPEG2000, baseada na Transformada Wavelet.
Essa introducdo sobre essa compressdo € necessaria, pois a mesma € comparada com a

Compresséo Fractal.

O Capitulo 6 mostra uma breve introducdo sobre imagens mamograficas. Algumas
imagens mamogréaficas retiradas de um banco de imagens serdo utilizadas para testes de
compressdo utilizando a Compressdo Fractal e a Compressdo JPEG2000. Esses testes serdo
apresentados nesse capitulo, assim como os resultados obtidos. O Capitulo 7 apresenta as

conclusdes e contribuicdes gerais deste trabalho e as sugestdes pata trabalhos futuros.

1.4 Consideracdes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou uma breve introducdo sobre o PDI e suas diversas aplicacoes, e
também uma introducdo sobre o objetivo desta dissertacdo que € a compressdo de imagens.
Foi abordado superficialmente a Teoria dos Fractais, pois a Compressao Fractal de Imagens é

a base desta dissertacao.
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O préximo capitulo primeiramente mostra a representacdo de imagens digitais e
posteriormente apresenta um apanhado geral sobre compressdo de imagens e algumas técnicas

de compresséo de imagens.

19



CAPITULO 2

FUNDAMENTOS DA COMPRESSAO DE IMAGENS
DIGITAIS

2.1 Introducéo

As imagens digitais s@o representadas por pixels. Cada um dos pixels de uma imagem
representa o nivel de cinza da imagem naquele determinado ponto. A qualidade da imagem
depende do numero de pixels que a representa e também do numero de niveis de cinza
existentes para representar cada um dos pixels. Quanto maior € o numero de pixels de uma
imagem, e quanto mais niveis de cinza forem utilizados, melhor é a qualidade da imagem e

também maior é o tamanho do arquivo (taxa de bits).

Imagens com boa qualidade geram arquivos bastante grandes, o que inviabiliza a
transmiss@o ou o armazenamento dessas imagens. A finalidade da Compressao de Imagens é
reduzir o nimero de bits necessarios para representar uma imagem digital. Existem diversas
técnicas utilizadas atualmente com o intuito de comprimir imagens. Algumas técnicas
conseguem reconstruir o arquivo idéntico ao original, sdo as chamadas técnicas de
compressdo sem perdas, outras técnicas reconstroem uma imagem aproximada da original,

que sdo as técnicas de compressdo com perdas.
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2.2 Representacado de Imagens Digitais

Uma imagem é uma funcdo bidimensional de intensidade da luz f(x,y), onde x e y
sdo coordenadas espaciais. O valor da funcdo em qualquer ponto da imagem representa o
brilho da imagem naquele ponto [1].

Quando as coordenadas espaciais e a amplitude (brilho) sdo discretizadas (amostradas
e guantizadas) tem-se uma imagem digital. A amostragem das coordenadas espaciais é
realizada pela divisdo da imagem em uma malha de tamanho n x m (n linhas e m colunas), e
cada um desses pequenos blocos formados pela intersec¢do das linhas e colunas séo chamados
“pixels”. A quantizacdo da amplitude de cada pixel da imagem ¢é realizada atribuindo um
valor de nivel de cinza a cada par de coordenadas, ou seja, a cada pixel [1].

Uma imagem digital € uma matriz de pixels e o valor em cada um desses pixels
representa o nivel de cinza de cada pixel. A qualidade da imagem digital depende tanto do
namero de pixels que vao representar essa imagem, quanto da quantidade disponivel de niveis
de cinza que pode representar cada pixel. Quanto mais pixels sdo utilizados para representar a
imagem e quanto maior é a quantidade de niveis de cinza que sdo disponibilizados para

representar cada pixel, melhor € a qualidade da imagem digital.

Considerando uma imagem em niveis de cinza (sem cor, apenas com varia¢oes entre 0
preto e o branco), a mesma pode ser representada por diferentes quantidades de niveis de
cinza. Se uma imagem digital é representada por L niveis de cinza, isso significa que o
intervalo de variacdo é [0,L — 1], onde o nivel O representa a cor preta, o nivel L —1
representa a cor branca e todos os niveis intermediarios sdo as varia¢fes de tons de cinza entre

a cor preta e a cor branca.

O nGmero de niveis de cinza ¢ uma poténcia inteira de 2 da forma: L = 2%, onde k é 0
namero de bits necessarios para se ter L possiveis niveis de cinza (niveis de quantizacdo). A
Figura 2.1 mostra como a variacdo do nimero de amostras (indices n e m), e a variacdo do
namero de niveis de quantizacdo (indice L), afetam a qualidade da imagem digital. A primeira
imagem é 256 x 256 e com 256 niveis de cinza, a segunda imagem ¢é 128 x 128 e com 256
niveis de cinza, a terceira imagem é 32 x 32 e com 256 niveis de cinza e a quarta imagem é

256 x 256 e com 2 niveis de cinza. Comparando as 4 imagens, pode-se observar que guanto
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maior € a quantidade de pixels e quanto maior é a quantidade de niveis de cinza utilizados,

melhor a é qualidade da imagem.

(b) (d)

Figura 2.1 — Variagdo do numero de amostras e do nimero de niveis de quantizacédo (a) 256 x 256/256
niveis; (b) 128 x 128/256 niveis; (c) 32 x 32/256 niveis e (d) 256 x 256/2 niveis.

A quantidade de bits necessarios para armazenar uma imagem digital depende da
quantidade de pixels que foram utilizados na amostragem (indices n e m), e da quantidade de
niveis de cinza utilizados na etapa de quantizagdo (indice L, L = 2¥). O nimero de bits b
necessarios para armazenar uma imagem digital de tamanho m x n, utilizando k bits para a

quantizacdo dos niveis de cinza é obtido pela Equacéo (2.1).

b=nxm=xk (2.1)

Por exemplo, para que cada pixel de uma imagem possa ser representado por 256
niveis de cinza, ou seja, entre o preto e 0 branco existem 254 niveis de cinza, onde o nivel 0
representa a cor preta e o nivel 255 a cor branca, sdo necessarios 8 bits para cada pixel da
imagem (28 = 256). Considerando uma imagem de tamanho 64 x 64, representada por 256
niveis de cinza possiveis para cada pixel (niveis de quantizacdo), a mesma gasta, em termos
de espaco de armazenamento, aproximadamente 32.768 bits (64 * 64 = 4.096 pixels x
8 bpp = 32.768 bits). Considerando que 1 byte (B) é equivalente a 8 bits, essa imagem gasta

em torno de 4 kB para ser armazenada [1].

O aumento de n, m e k, implica em um aumento da qualidade da imagem digital,
embora implique também em um aumento do nimero de bits necessarios para a codificacdo

da imagem, aumentando assim o volume de dados a serem armazenados, processados ou
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transmitidos. A Tabela 2.1 mostra o aumento da quantidade de bits para armazenamento
considerando imagens quadradas n X m, em funcdo do aumento de N e k, onde (N =n =

m).

Tabela 2.1 — Quantidade de bits de armazenamento para varios valores de N e k.

N\k 1(L=2) 2(L=4) 3(L=8) 4(L=16) 5(L=32) 6(L=64) 7(L=128) 8 (L=256)

32 1.024 2.048 3.072 4.096 5.120 6.144 7.168 8.192

64 4.096 8.192 12.288 16.384 20.480 24.576 28.672 32.768
128 16.384 32.768 49.152 65.536 81.920 98.304 114.688 131.072
256 65.536 131.072 196.608 262.144 327.680 393.216 458.752 524.288

512 262.144 524.288 786.432 1.048.576 1.310.720 1.572.864 1.835.008 2.097.152
1024 1.048.576 2.097.152 3.145.728  4.194.304 5.242.880 6.291.456 7.340.032 8.388.608

O espaco em disco que uma imagem de boa qualidade requer é bastante alto. Levando
em consideracdo que varios ramos da ciéncia utilizam as imagens como ferramenta, o estudo

de técnicas de compressao de imagens tem sido um assunto constante de pesquisas.

2.3 Compressado de Imagens Digitais

A gquantidade de dados utilizados para representar imagens digitais pode ser muito
grande, inviabilizando assim o armazenamento ou a transmissdo da mesma. Uma mesma
informacao pode ser representada utilizando diferentes quantidades de dados. Quando essa
informacao é representada usando uma quantidade maior de dados do que o necessario, pode-

se considerar que existe redundancia de dados na representacdo dessa imagem.

A compressdo de imagens € um conjunto de técnicas para reduzir o namero de dados
(taxa de bits) necessarios para representar uma imagem digital. Essa reducdo da taxa de bits €
realizada principalmente eliminando ou reduzindo a redundéncia existente nas imagens. As
técnicas que fazem essa reducdo ou eliminacdo de redundancia podem preservar a qualidade
da imagem integralmente, reconstruindo uma copia idéntica a original, ou reconstruindo a
imagem o mais préximo possivel da original, mas perdendo alguns detalhes ou informacdes
da imagem original. A Figura 2.2 mostra 0 esquema de compressdao de uma imagem, com a

finalidade que ela seja armazenada ou transmitida e entdo descomprimida [1].
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Imagem ( - Armazenamento — ) Imagem
— »|  Compressio . Descompressédo A
Original L ou Transmissao J Descomprimida

Figura 2.2 — Esquema de compressao e descompressdo de uma imagem.

Normalmente, uma imagem digital é representada por uma quantidade de dados maior
do que o necessario, ¢ esses dados “extras” sdao chamados de dados redundantes. A
redundancia de dados em imagens digitais pode ser identificada e explorada com a finalidade
de realizar a compressdo dessa imagem. A redundancia de dados dentro de uma imagem pode
ser classificada em trés tipos: redundancia de codificacdo, redundancia interpixels e
redundancia psicovisual. A compressao € alcancada quando se consegue eliminar ou reduzir

uma ou mais dessas redundancias [1].

A redundéncia de codificacdo € a utilizacdo de mais simbolos do que 0 necessario para
representar certos niveis de cinza, ndo observando a probabilidade de ocorréncia de cada nivel
de cinza. Se a probabilidade de ocorréncia de cada nivel de cinza dentro da imagem € levada
em conta, pode-se fazer com que 0s niveis de cinza com maior probabilidade de ocorréncia
sejam representados por codigos menores (menos bits), e niveis de cinza com menor
probabilidade de ocorréncia sejam representados por cddigos maiores, eliminando (ou

reduzindo) assim a chamada redundancia de codificacdo [1].

A redundancia interpixel sdo as a relaces geométricas ou estruturais existentes entre
0s objetos de uma imagem, mais especificamente as correlagdes interpixels dentro de uma
imagem. Lembrando que o coeficiente de correlacdo em uma imagem avalia o grau de
relacionamento entre dois pixels. A reducdo desse tipo de redundancia esta relacionada ao
fato de que o nivel de cinza de um determinado pixel pode ser previsto a partir dos valores
dos pixels vizinhos, podendo-se utilizar, por exemplo, as diferencas entre os pixels adjacentes

para representar uma imagem, ao invés da tradicional matriz bidimensional de pixels [1].

A redundancia psicovisual € a percepcdo visual do ser humano. O sistema visual
humano tem uma complexidade muito grande e a reducdo da redundancia psicovisual é

realizada pela eliminagdo de informac6es com baixa importancia visual [1].
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As técnicas de compressdo de imagens podem ser divididas em dois tipos
fundamentais que sdo determinados pelos niveis de perdas do arquivo original em relacdo ao
arquivo descomprimido posteriormente. Os dois tipos fundamentais em que as técnicas de
compressdo sao divididas sdo a compressdo sem perdas, também conhecida como lossless e a

compressdo com perdas, conhecida como lossy. A Figura 2.3 mostra algumas técnicas de

Técnicas de
Compressao
Sem Perdas | Com Perdas |

i

compressao com perdas e sem perdas.

Codificacdo de Codificacdo de
Huffman Lempel-Ziv Codificacdo Codificacéo
por por
l . l Truncagem de Transformada
Codificagdo por Codificacgdo por Blocos
[ Sequéncia Repetitiva [ Plano de Bit ]
"y

Figura 2.3 — Técnicas de compressdo de imagens.

Os subitens 2.4 e 2.5 mostram uma pequena abordagem sobre cada uma dessas
técnicas de compressdo de imagens.

2.4 Técnicas de Compressdo de Imagens sem Perdas

A compressdo sem perdas, como o proprio nome diz, resulta em um arquivo idéntico
ao original sem a perda de nenhuma informacdo. Esse tipo de compressao é realizado a partir
da codificacdo dos dados de entrada com a finalidade de que os dados codificados resultantes
ocupem menos espaco que os dados originais. Uma desvantagem dos métodos de compressao
sem perdas é que eles ndo conseguem atingir altas taxas de compressdo, pois nenhuma

informacdo é perdida nesse tipo de compresséo, os dados de entrada s&o apenas codificados.
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2.4.1 Codificacdo de Huffman

A codificacdo de Huffman foi desenvolvida em 1951 por Davis A. Huffman. Ela é a
técnica mais popular de codificacdo para reducdo de redundancia. A técnica de Huffman
codifica um conjunto de dados baseado na probabilidade de ocorréncia, de forma que os
simbolos com uma freqtiéncia de ocorréncia maior sdo codificados com um menor nimero de
bits. No caso de imagens utiliza-se a probabilidade de ocorréncia de cada nivel de cinza para
entdo codificar aqueles com maior probabilidade de ocorréncia com uma quantidade menor de
bits e vice-versa [1, 2].

2.4.2 Codificacio de Lempel-Ziv

A codificacdo de Lempel-Ziv foi desenvolvida em 1977 por Jacob Ziv e Abraham
Lempel. Essa codificagéo ficou conhecida como LZ-1 ou LZ-77. Ela armazena em uma lista
(ou dicionério) as sequéncias de simbolos que ocorrem com maior frequéncia. Cada sequéncia
de simbolos, referente ao arquivo original, é representada na lista apenas pelo seu indice, que
indica a posicao de inicio e o tamanho da sequéncia. Desta maneira, longas sequéncias séo

representadas por codigos menores, realizando entdo a compressdo do arquivo original [1, 2].

2.4.3 Codificacdo por sequéncia repetitiva

A Run Length Encoding - RLE, também conhecida como codificacdo por sequéncia
repetitiva, substitui os simbolos idénticos por simbolos de tamanho menor. Quanto menor é a
proporcao de simbolos iguais, menor € a taxa de compressao. A principal desvantagem dessa
técnica € que se 0 arquivo contém poucos simbolos idénticos, a taxa de compressao € muito
baixa [1, 2].

2.4.4 Codificacdo por plano de bit

Na codificacdo por planos de bits a imagem original € decomposta em varias imagens
binérias e entdo cada imagem bindaria pode ser comprimida por alguma técnica de compressdo

sem perdas [1].
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2.5 Técnicas de Compressao de Imagens com Perdas

A compressdo com perdas suprime informagdes do arquivo original de tal forma que
essas informagdes ndo facam falta posteriormente. Essa perda da integridade dos dados
originais faz com que os dados descomprimidos ndo sejam uma cépia idéntica dos dados
originais, apenas aproximagfes que na maioria das vezes sdo bem satisfatorias. Devido a
perda de parte da informacdo, os métodos de compressdo com perdas conseguem atingir taxas
de compressdo bem maiores do que os métodos de compressdo sem perdas [1].

2.5.1 Caodificagédo por truncagem de blocos

A codificacdo por truncagem de blocos divide a imagem original em blocos néo-
sobrepostos de tamanho 4 x 4. Calcula-se o valor médio () e o desvio padrdo (o) para cada
bloco, e o valor médio é utilizado como limiar. Os pixels de cada bloco que tem valor menor
do que a media é atribuido o valor zero e os pixels que tem valor maior do que a média ¢
atribuido o valor 1. Essa quantizacdo individual de cada bloco resulta em um mapa de bits
para cada bloco. Conhecendo-se o valor médio dos pixels, o desvio padrdo e o mapa de bits

resultante da quantizacdo de cada bloco, consegue-se reconstruir, com perdas, bloco por bloco

[1].

2.5.2 Caodificacdo por transformada

A codificacdo por transformada € uma técnica que utiliza o dominio da frequéncia. A
transformada é uma ferramenta matematica que permite que os dados sejam analisados no
dominio da frequéncia e ndo mais no dominio do tempo. No caso de imagens, a transformada
transporta a matriz de pixels, que é a propria imagem, no dominio do tempo para o dominio
da frequéncia. A imagem no dominio da freqliéncia concentra a maior parte da energia do
sinal em poucos coeficientes da matriz transformada. Os coeficientes da matriz transformada
gue tem uma magnitude pequena podem ser desconsiderados sem causar grandes perdas na
qualidade da imagem reconstruida e os coeficientes que apresentam a maior parte da energia
sdo entdo quantizados e codificados por alguma técnica de compressdo sem perdas. Isso é

realizado bloco por bloco até atingir a imagem toda.
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O processo de codificagdo por transformada comega com a divisdo da imagem em
blocos ndo-sobrepostos. A transformada é aplicada em cada bloco separadamente. Os
coeficientes que possuem uma baixa concentracdo de energia sao eliminados e os coeficientes
com alta concentracdo de energia sdo quantizados e codificados por alguma técnica de

compressao sem perdas.

A codificacdo por transformada pode ser resumida em quatro passos: particdo da
imagem, transformada direta, quantizacdo e codificacdo de simbolos. A decodificacdo é o
processo contrario e é resumida em quatro passos: decodificacdo de simbolos, transformacgéo
inversa, desquantizacdo e juncdo da imagem [1].

Existem vérias transformadas de imagem que podem ser utilizadas no processo de
codificacdo por transformadas. Pode-se citar a Transformada de Fourier Discreta (Discrete
Fourier Transform - DFT), a Transformada Cosseno Discreta (Discrete Cosine Transform -
DCT), a Transformada de Hadamar, a Transformada Wavelet (Discrete Wavelet Transform -
DWT), entre outras.

O padrédo de compressdo Joint Photographic Experts Group (JPEG) utiliza a DCT e é
atualmente o padrdo mais popular de compressdao de imagens. O padrdo de compressao
JPEG2000, que sera abordado no Capitulo 5 deste trabalho, usa a DWT.

2.6 Medidas de Desempenho

As técnicas de compressdo com perdas podem ser analisadas em relacdo ao
desempenho pelas das seguintes consideracfes: taxa de bits (bits por pixel - bpp) e relacao
sinal ruido de pico (Peak Signal Noise Ratio - PSNR) [2, 3].

Para imagens digitais, a taxa de bits é obtida pela relacdo entre o tamanho do arquivo

comprimido (em bits) e nimero de pixels da imagem original, como mostra a Equacdo (2.2):

tamanho arquivo comprimido em bits

Taxa de bits = (2.2)

numero de pixels da imagem original
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Quando um sinal é comparado antes e depois de um processo de degradacdo, a PSNR
é a relacdo entre 0 maximo possivel de poténcia de um sinal pela poténcia do ruido. No caso
da compressdo de imagens a imagem original é comparada com a imagem reconstruida
(comprimida e descomprimida). A unidade usada para representar esse valor é o decibel (dB).
Um valor alto de PSNR significa uma alta relacdo entre a poténcia do sinal pela poténcia do
ruido, ou seja, uma melhor qualidade da imagem reconstruida. Em termos matematicos, o
valor do PSNR entre uma imagem original (F (x,y)) e uma imagem reconstruida (F'(x,y)) €
obtido pela Equacgéo (2.3) [2, 3, 4]:

* * 2
PSNR = 1010g10< M50 2> 2.3)
e 2 (PGey) - (Frexe)))

2.7 Consideracdes Finais do Capitulo

Este capitulo mostrou a representacdo de imagens digitais e apresentou a
fundamentacdo teorica sobre compressdo de imagens digitais e algumas técnicas utilizadas
para a compressdo, tanto técnicas com perda quanto técnicas sem perdas. Foram mostrados

também alguns métodos de comparacgéo entre a imagem original e a imagem descomprimida.

O préximo capitulo apresenta a Teoria Fractal, que é a base para a Compressdo Fractal

de Imagens.
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CAPITULO 3

TEORIA FRACTAL

3.1 Introducéo

A principal caracteristica dos fractais é auto-similaridade global existente neles, ou
seja, qualquer parte de um fractal é similar a ele como um todo. Diversos exemplos de fractais
podem ser encontrados na natureza, como por exemplo, a copa de uma arvore, ou uma nuvem.
Outros exemplos de fractais podem ser encontrados na literatura, que sdo as estruturas

matematicas, tais como o tridngulo de Sierpinski e a curva de Koch.

Os fractais podem ser gerados por transformaces geométricas simples do proprio

espaco meétrico em si mesmo ou por equacgdes recursivas.

Este capitulo apresenta a Teoria Fractal, mostrando a base matematica da geometria

fractal e os métodos de geracéo de fractais.

3.2 Definicao de Fractais

Fractais sdo definidos pela propriedade de auto-similaridade apresentando a mesma
complexidade de detalhamento independente da escala em que sdo observados. Partes do

fractal sdo similares ao fractal como um todo [5].

O termo fractal foi mencionado pela primeira vez por Benoit Mandelbrot, que o

definiu como sendo uma forma que descreve padrbes irregulares contendo uma auto-
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similaridade global. S&o ditos irregulares, pois possuem comprimento infinito, detalhes
infinitos, entre outras caracteristicas [6].

Os fractais possuem uma riqueza de detalhes muito grande e podem facilmente ser
identificados na natureza como, por exemplo, em arvores, em uma couve flor, em montanhas,

em crateras, nuvens, entre outros, como mostra a Figura 3.1.

Figura 3.1 — Exemplos de fractais encontrados na natureza. Brdcolis, caramujo, estalactites, copa de
arvore, nuvem, semente de girassol, galaxia, samambaia, e flor.

Outros exemplos de fractais que se pode encontrar na literatura sdo as estruturas
matematicas. Essas estruturas sdo exatamente e globalmente auto-similares, pois elas sdo
geradas por meio de transformacdes geométricas ou equacdes recursivas muito bem definidas.
Alguns exemplos dessas estruturas matematicas fractais mostradas na Figura 3.2 sdo: o
triangulo de Sierpinski, o conjunto de Cantor, a curva de Koch e o conjunto de Mandelbrot [5,

6]. A seguir € descrito o processo de construcdo de algumas dessas estruturas matematicas
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fractais, tanto pelo processo de transformacdes geométricas quanto pela aplicacdo das

equac0es recursivas.

Figura 3.2 — Exemplos de estruturas matematicas fractais: triangulo de Sierpinski, conjunto de Cantor,
curva de Koch e conjunto de Mandelbrot [6].

3.3 Base Matematica da Geometria Fractal

Antes de exemplificar e descrever os processos de geracdo de fractais sdo definidos
alguns conceitos da base matematica da geometria fractal que sdo referenciados nos itens

subsequentes.

Os primeiros conceitos que sdo definidos sdo os de distancias entre um ponto e um
conjunto e entre dois conjuntos. Esses conceitos de distancia serdo utilizados para posterior

definicdo de uma métrica utilizada na Teoria dos Fractais chamada Métrica de Hausdorff.

A disténcia entre um ponto y | y € A e um conjunto compacto A é definida como a

minima distancia entre o ponto y e o ponto x | x € A, conforme a Equacéo (3.1) [5, 7]:

d(y,A) = minye,{d(y, x)} (3.1)
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A distancia entre dois conjuntos A e B é definida pela maxima distancia entre um
ponto x | x € A e o conjunto B. Porém, como foi visto no paragrafo anterior, a distancia entre
um ponto x | x € B e um conjunto compacto B, é definida como a menor distancia entre o
ponto x e o ponto y |y € B. A definicdo de distancia entre dois conjuntos pode ser melhor
visualizada pela Equacéo (3.2) [5, 7]:

d(4,B) = maxyea{d(x, B)} = maxyes{minyes{d(x,»)}} (3.2)

Pode-se observar na Equacdo (3.2) que a distancia entre A e B é diferente da distancia
entre B e A, ou seja, d(A, B) # d(B,A). A Equacéo (3.3) define a distancia entre os conjuntos
B e A. A Figura 3.3 exemplifica essa diferenca [5, 7].

d(B,A) = maxyep{d(y, A)} = maxyep{minye,{d(y, x)}} (3.3)

d(A.B) = d(a.b) d(A.B) = d(a.b) d(A.B) = d(a.b)
dB.A)=0 d(B.A)=d(d.c) d(B.A) =d(d.c)

Figura 3.3 — Disténcia entre um ponto e um conjunto e distancia entre dois conjuntos.

Outra definicdo importante para entender a teoria fractal é a Métrica e o Espaco
Meétrico. Considere 0 espaco X como sendo um conjunto, e a colecdo de pontos do proprio
espaco, que sdo as imagens propriamente ditas, como elementos desse conjunto. Os fractais

podem ser definidos em um espago métrico qualquer, mas aqui o objetivo é o plano (IR?), pois
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as imagens sao elementos bidimensionais. Um espaco métrico é um par (X, d) definido como
um espaco X juntamente com uma funcédo real de distancia d (d: X X X — R), que associa
dois elementos de um conjunto a um nimero real, ou seja, mede a distancia entre dois pontos,
X e y quaisquer, dentro do espaco X. Essa fungdo real de distancia d é chamada de métrica e
ela é a formalizacdo matematica do conceito de distancia. Uma métrica associa a cada par de
pontos (x,y € X) um nimero real d(x,y) que é a distancia entre x e y. Uma métrica deve
satisfazer as propriedades definidas pelas Equacdes (3.4) a (3.7) [5, 7].

d(x,x) =0, VxeX (3.4)

dx,y) =d(y,x), Vx,y€X (3.5)
0<d(x,y) <o, Vx,yEXex+y (3.6)
d(x,y) <d(x,z) +d(z,y), Vx,y,z€X (3.7)

A métrica mais natural para calcular a distancia entre dois pontos € a Métrica
Euclidiana. Considerando o plano (R?), a distancia euclidiana entre dois pontos x,y € R? é

encontrada pela Equacéo (3.8).

d(x,y) = 0 — )2 + (2 — ¥2)? (3.8)

Generalizando para R™ tem-se a Equacéo (3.9).

d(x,y) = \/(x1 —y1)?+ (= y2)2 4+ (x, — yn)? (3.9)

3.3.1 Sequéncia de Cauchy e espacos métricos completos

Para definir um espaco métrico completo primeiro € necessario definir o que é uma

sequéncia de Cauchy.
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Em um espago métrico (X,d), uma sequéncia (x,:0 <n < oo) é considerada uma
sequéncia de Cauchy se para x,, € X e para qualquer e > 0 | ¢ € R, existe um nimero inteiro
N >0|N € N, tal que d(x,,x,) >¢& Vm,n> N. Isto quer dizer que quanto maior é o
ndmero de elementos da sequéncia (n), mais eles se aproximam um do outro. Nem toda
sequéncia de Cauchy é convergente, pois uma sequéncia de Cauchy pode convergir para um
ponto que ndo estd dentro do espaco X. Entdo, pode-se afirmar que toda sequéncia
convergente é de Cauchy, mas nem toda sequéncia de Cauchy é convergente.

Um espago métrico é dito completo se toda a sequéncia de Cauchy no espaco X

converge para um ponto dentro do intervalo do espaco X [5, 7].

3.3.2 Métrica e espaco metrico de Hausdorff

Dado um espaco métrico completo (X, d), o espago Métrico de Hausdorff (H (X), h) é
0 espaco cujos pontos sdo subconjuntos compactos ndo vazios de X, onde h € chamada de

métrica de Hausdorff .

Primeiro, suponha um espaco métrico completo (X,d), tendo x,y € X e A,B € H(X)
como subconjuntos compactos do espaco métrico (X,d). A métrica de Hausdorff é definida

conforme a Equacéo (3.10) [5, 7]:

h = maXA,BE.’H‘(X){maXxEA{minyEB{d(x: 3’)}}; maxyeB{minxeA{d(x’ }’)}}} (3.10)

Considerado A e B subconjuntos de H'(X) e, x e y pontos do conjunto X, para
entender a Equacdo (3.10), sdo definidas as distancias entre um dos pontos do conjunto e um

dos subconjuntos, por exemplo, d(x, B), e entre 0s dois subconjuntos, d(4, B) [8].

1. Distancia entre um ponto x € X e um subconjunto B € H(X) é um

subconjunto de X, conforme a Equacdo (3.11):

d(x, B) = minyep{d(x, )} (3.11)
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2. Distancia entre dois conjuntos A,B € H(X) que sdo subconjuntos de X,
conforme a Equagdo (3.12):

d(A,B) = max,e {d(x, B)} (3.12)

A distancia entre conjuntos ndo pode ser considerada um meétrica, pois pode-se
observar que, nem sempre d(A4, B) = d(B, A). Entdo, a métrica de Hausdorff é definida como
a maxima distancia entre essas duas. As Equacdes (3.13) a (3.15) mostram a métrica de
Hausdorff [5, 7, 8]:

h(A, B) = max, geson {d(4, B), d(B, A)} (3.13)

h(A,B) = maXA,Bef}{(X){maXxeA{d (x, B)}, max,ep {d(y, A)}} (3.14)

h(A, B) = max gesr(x) {maXxEA{minyEB {d(x, }’)}} ,maxy ep{minge,{d(x, }’)}}} (3.15)

3.4 Geracdo de Fractais

Existem varias maneiras de gerar fractais, tanto por transformacGes geomeétricas

simples do préprio espaco métrico em si mesmo, quanto por equagdes recursivas.

Imagem de saida

mD

Imagem de entrada

T realimentacio |

Figura 3.4 — 12 iteracdo da maquina fotocopiadora [3].
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Uma analogia feita por Fischer consegue mostrar a geracdo de um fractal por
transformagdes geométricas. Tendo uma imagem qualquer como entrada, uma fotocopiadora
especial reduz essa imagem inicial pela metade e como saida tem-se essa imagem reduzida

reproduzida trés vez como mostra a Figura 3.4 [3].

Se a imagem de saida obtida por essa maquina fotocopiadora especial é colocada
como imagem de entrada nessa mesma maquina fotocopiadora e repetir-se esse processo

iterativamente, é obtido entdo um fractal, onde partes dele sdo similares a ele como um todo.

Apos algumas iteracdes, para diferentes imagens de entrada colocadas nessa maquina
copiadora, pode-se observar que as imagens de saida, independentemente da imagem de
entrada colocada, tendem para uma mesma imagem final, para essa maquina copiadora. Essa

imagem é chamada de “atrator” [3].

Algumas iteracdes desse processo de construcdo do fractal sdo mostradas na Figura
3.5.

X )O @')

Inmal Image First Copy Second Copy Third Copy

Figura 3.5 — Primeiras itera¢es da maquina fotocopiadora especial para varias imagens de entrada [3].

As transformacdes geométricas aplicadas na imagem de entrada da maquina copiadora

sdo chamadas de “transformagdes afins”. Essas transformacdes determinam o “atrator”.

37



3.5 Sistema de Funcdes Iterativas (IFS)

Um dos métodos conhecidos para a geragdo de fractais ¢ o chamado “Sistema de
fungdes Iterativas”, do inglés Iterated Function System (IFS). Esse método foi desenvolvido
pelo matematico inglés Michael Barnsley por volta de 1986. O IFS é baseado na aplicacdo de

transformagdes afins sobre alguma imagem inicial arbitraria [8].

Para a geracdo de um fractal qualquer, as transformacdes afins sdo equacdes recursivas
aplicadas, por exemplo, a um sistema de coordenadas (x,y) do plano (R?). E escolhido um
ponto qualquer A, entdo, uma das equagdes (transformacBes afins) € selecionada
aleatoriamente e obtém-se as coordenadas do proximo ponto B, e assim sucessivamente. A
unido desses pontos gerados pelas transformacbes no plano é o atrator para aquele
determinado conjunto de transformagdes afins. O conjunto de transformagdes afins (w;’s)

responsaveis pela geragéo de diversos fractais pode ser conforme a Equacdo (3.16) [3].

wilol =5 o]+ b1+ 7] (3.16)

Para ser gerado, cada atrator necessita de um namero de transformacdes. Para gerar o

do triangulo de Sierpinski sdo necessarias quatro transformacaes.

Dependendo dos valores dos coeficientes de transformaces, eles podem transladar,

escalonar, refletir ou rotacionar uma imagem de entrada.

Independente da imagem de entrada, para um mesmo conjunto de transformacdes,
tem-se sempre a imagem final tendendo a um mesmo atrator. Para diferentes conjuntos de
transformacdes, tem-se diferentes atratores. Uma limitacdo técnica das transformacdes afins
que definem um fractal é que elas devem ser contrativas, ou seja, aproximar dois pontos

quaisquer da imagem de entrada [5].

O conjunto de transformacdes contrativas, aplicadas iterativamente a uma imagem
inicial qualquer, necessaria para definir um fractal é chamado de Sistema de Funcdes
Iterativas (IFS). Esse conjunto mapeia o plano R? para si mesmo {w;:R? - R?|i =

1,2, ...,n} e define 0 mapa mostrado pela Equacéo (3.17) [5, 8].
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W() = UL w; () (3.17)

onde:
n —namero de transformacdes contrativas necessarias para definir um atrator.

Apos aplicacdo de um conjunto de transformacdes, 0 mapeamento contrativo garante
que a distancia euclidiana entre dois pontos quaisquer em uma imagem € menor do que a
distancia euclidiana original entre esses mesmos dois pontos. A definicdo matematica para
contratividade é [5]:

“Uma transformagdo f: X > X em um espaco métrico (X,d) € chamada contrativa ou

mapeamento contrativo se existe uma constante real 0 <s < 1 tal que:

d(f(x),f() <s.d(x,y),Vx,y €X, (3.18)

onde:
s — fator de contratividade de f. ”

O mapa W néo € aplicado ao plano (x,y) e sim a um subconjunto do plano, que € uma
colecdo de pontos do préprio plano (imagem inicial). Se a imagem inicial é tratada como um

subconjunto f, do plano (x,y), aplicando uma vez o mapa contrativo W nessa imagem de
entrada, é obtida £, = W (f,). Aplicando a segunda vez é obtida f, = W(f,) = W(W(fy)) =
W°2(f,), e assim por diante. O atrator resultante para o0 mapa W é mostrado na Equacéo
(3.19).

foo = limy00 WO (fo) (3.19)
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Um Sistema de Fungdes Iterativas € descrito unicamente por um conjunto de

transformacdes contrativas definidas em um espa¢o métrico completo.

3.5.1 Fractais Gerados por IFS

A construcdo de fractais mostrada anteriormente é pelas transformagdes geométricas.
Os fractais podem ser gerados também pelo método IFS. A seguir sdo mostrados alguns
exemplos de fractais gerados por esse método [5].

Conjunto de Cantor

O fractal denominado conjunto de Cantor é gerado por 2 transformacgfes afins,
mostradas nas Equagdes (3.20) e (3.21):

w;(x) = ix (3.20)
1 2
wy(x) = $Xt3 (3.22)
O processo é iniciado com um segmento de reta denominado A, que € uma colecdo de
pontos do espaco R. O conjunto de transformacgdes afins é definido como W (4) = w,(4) U

w,(A) e o atrator/fractal (conjunto de cantor) é definido como CC = lim,_ ., W"(4). A

Figura 3.6 mostra o fractal denominado conjunto de Cantor.

Figura 3.6 — Conjunto de Cantor [5].
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Curva de Koch

A curva de Koch é definida por 4 transformacdes afins do plano R?, mostradas pelas
Equacdes (3.22) a (3.25).

w(3) =3 (o cos0) )+ o) 322
g (cos™ /3 —sinT/
W, (;) = 5<Sin - /g Colsnn/33> (;‘1) + (é) (3.23)

w (x) -1 (COS(_ n/3) - sin(— n/3)> (x) + 3/2 (3.24)
*\y) 7 3\ sin(- m/a)  cos(=T/3) )WY \/§/2 '

wi(y) =3 (o cos0) () (o) (3.25)

Para gerar a curva de Koch, inicia-se com um segmento de reta A, que é uma colecéo

de pontos do espago R?.

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

--------

Figura 3.7 — Curva de Koch [5].
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O conjunto de quatro transformacdes afins W (A) = w;(4) Uw,(4) Uw;(A) U
w, (A4) aplicado iterativamente ao segmento de reta que é tido como imagem inicial, define o

fractal curva de Koch (CK = lim,,_,., W™(A)), como mostra a Figura 3.7.

Triangulo de Sierpinski

O triangulo de Sierpinski é gerado pelo método IFS por 3 transformagdes afins do
plano R?, w; = R? - R?,i = 1,2, 3, mostradas nas Equacdes (3.26) a (3.28).

w(y) =3 16)+G) (3.26)
w2 (;) = %((1) (1)) (;) + <162> (3.27)
w()=1G 96+ () -

O processo de geracao do triangulo de Sierpinski pelo método IFS € iniciado com um
triangulo que é uma colecdo de pontos do espago R?. O conjunto de transformacdes W (4) =
w; (4) U w,(A) Uw;(A4) aplicado iterativamente na imagem inicial gera o tridngulo TS =

lim,,_,,, W™(A) como mostra a Figura 3.8.

Figura 3.8 — Processo de construgdo do tridngulo de Sierpinsky [5].
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Como citado anteriormente, um atrator resultante para um dado conjunto de
transformacdes afins independe da imagem inicial que essas transformacgdes séo aplicadas.
Portanto, se é colocado como imagem inicial para as transformac6es que geram o tridngulo de
Sierpinski, por exemplo, um “smile” ou uma letra qualquer, apds varias iteracdes o atrator

final continua o mesmo, como mostra a Figura 3.5.

3.6 Considerag6es Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou a teoria dos fractais, base da compressdo fractal de imagens,
mostrando desde a base matemaética da teoria até como é a geracdo dos fractais. O Sistema de
Funcgdes Iterativas (IFS) é um método de geracdo de fractais baseado na aplicacdo de
transformagdes contrativas (equacdes recursivas) em uma imagem inicial arbitraria. Esta
imagem apos um determinado nimero de iteragdes tende a uma imagem conhecida como
atrator, que € o proprio fractal. Os méetodos de compressao fractal de imagens utilizam como
base um sistema inspirado no IFS, que usa a similaridade existente nas imagens digitais reais,

diferente da auto-similaridade global existente nos fractais.

O proximo capitulo descreve a compressdao fractal de imagens, que utiliza a
similaridade existente em imagens reais e 0s métodos de compressao existentes baseados na
teoria dos fractais.
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CAPITULO 4

COMPRESSAO FRACTAL DE IMAGENS

4.1 Introducéo

A teoria dos fractais pode ser explorada em analise e processamento de dados reais,
como por exemplo, no processamento digital de imagens, mais especificamente na
compressdo de imagens. A compressdo fractal de imagens é baseada nos principios da Teoria
Fractal, utilizando o conceito de auto-similaridade existente nas imagens digitais reais que

podem ser modeladas como conjuntos fractais [9].

Ao contrario dos fractais, as imagens digitais reais ndo possuem auto-similaridade
global, portanto, ndo se pode associar 0 método de geracéo de fractais (IFS) as imagens reais,
descrevendo-as como um conjunto de transformacfes contrativas. No entanto, as imagens
reais possuem algumas areas que apresentam similaridades, mesmo que em diferentes escalas
e diferentes posicGes [3]. A Figura 4.1 mostra as areas da “Lena” onde existem similaridades,

como por exemplo, nas regides do chapéu, espelho e ombro.

S&o essas similaridades encontradas dentro das imagens reais que sao utilizadas para
codificar a imagem utilizando a técnica de Sistema de Funcdes lterativas Particionadas, do

inglés Partitioned Iterated Function System (PIFS). Esta técnica é inspirada na técnica IFS.
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Figura 4.1 — Similaridades dentro da préopria imagem [3].

A diferenca entre as técnicas PIFS e IFS, é que na técnica PIFS a imagem é dividida
em blocos e € possivel encontrar similaridades entre esses blocos. O que se deseja é encontrar
dentro da prdpria imagem um bloco que depois de aplicadas determinadas transformacoes,
melhor substitua outro bloco [10]. Obviamente, um bloco dentro da imagem, mesmo depois
de aplicadas as transformac6es, ndo substitui outro bloco de maneira perfeita, pois ndo existe
auto-similaridade global em imagens reais. Portanto, a imagem codificada pela técnica PIFS,
apos ser decodificada, € uma aproximacao da imagem original e ndo é uma cépia idéntica da
mesma. E por isso que a compressdo fractal de imagens que utiliza a técnica PIFS é dita

compressdo com perdas, pois admite perda de qualidade da imagem [11].

4.2 Meétodo da Forca Bruta

A compressdo fractal de imagens baseia-se na teoria dos fractais no sentido de que a
auto-similaridade existente em imagens reais € utilizada para codificar a representacdo das
imagens ao invés de representa-las pixel a pixel. O que é armazenado sdo 0s coeficientes das

transformacdes realizadas para identificar as auto-similaridades.

Para a compressao fractal de imagens reais é utilizada a técnica PIFS onde a imagem
original é particionada em blocos ndo sobrepostos chamados range blocks e em blocos

chamados domain blocks que podem ser ou ndo sobrepostos [3, 12]. Esse método de particéo
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é chamado de método da forca bruta. A Figura 4.2 mostra as particoes em range blocks e em
domain blocks. Pode-se verificar na particio em domain blocks a possibilidade de
sobreposicao e também pode-se observar que o tamanho dos domain blocks € maior do que o
tamanho dos range blocks. Normalmente, o tamanho dos domain blocks € o dobro dos range
blocks [3].

Figura 4.2 — Range block e domain block [13].

Com a finalidade de encontrar similaridade entre cada um dos range blocks e os
domain blocks, nestes séo aplicadas transformagfes geométricas (rotacdo, inversdo, reducao)
e ajuste de brilho e contraste. Nessas transformac6es, primeiro os domain blocks s&o
reduzidos para que figuem do mesmo tamanho do range block e poderem ser comparados
entre si. Depois séo aplicadas 8 transformacdes: 4 rotac6es (0°, 90°, 180°, 270°) e 4 inversdes
(diagonal principal, diagonal secundaria, vertical e horizontal) [14, 15]. A Figura 4.3 mostra
as 8 transformacGes que sdo aplicadas a cada domain block depois do mesmo ser reduzido ao

tamanho do range block.
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Figura 4.3 — 8 transformacoes (4 rotacoes e 4 inversdes) [12].

A métrica utilizada para fazer a comparacdo entre cada range block extraido da
imagem original e todos os domain blocks também extraidos dessa imagem e posteriormente
transformados é chamada raiz quadratica da média dos valores, do inglés Root Mean Square
(RMS), denominada erro RMS. Essa métrica é a medida da distancia (erro) entre o range
block e o domain block em questdo. Matematicamente, para fazer a comparacao entre os dois

blocos, usa-se a métrica RMS simplificada mostrada na Equacéo (4.1) [3].
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RMS = Y PX0(s; dy + 0y — 1)? (4.1)

onde:

s — contraste;

0 — brilho;

d — domain block;

r — range block;

n —tamanho do domain block e do range block;

i — indice do domain block e do range block em questéo;

k — indice do pixel dentre 0s n x n existentes.

Com a finalidade de se ter um menor valor de erro RMS entre ele e 0 range block,
encontra-se os valores 6timos do contraste e do brilho para o domain block transformado. O
valor minimo para RMS calculado a partir da Equacdo (4.1) ocorre quando as derivadas
parciais em relacdo a s e 0 sdo zero e isto ocorre quando S; € 0; S& comportam como nas
Equacdes (4.2) e (4.3) [3].

G = an(ann dkrk) [(ann dk)(znxnrk)]
l n(znxn de) (ann dk)

(4.2)

0; = (ZRET i) —si(ZRET di) (4.3)

nxn

Em cada domain block transformado é realizado um ajuste de brilho e contraste
utilizando-se as Equacdes (4.2) e (4.3) a partir da métrica RMS. Pode-se verificar nas
eugacOes que para encontrar os valores 6timos de brilho e contraste para fazer o ajuste do
domain block leva-se em conta os valores dos pixels tanto do domain block em questdo
quanto do range block em questdo, pois esse ajuste é feito para minimizar o erro entre o
domain block e o range block. Esse ajuste é calculado através pela Equacéo (4.1) que encontra
0 erro RMS.
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Apos as transformagbes geométricas e o ajuste de brilho e contraste para cada um dos
domain blocks, cada range block extraido da imagem original é comparado com cada domain
block transformado e é encontrado entdo o melhor matching entre cada range block e os
domain blocks transformados. O melhor matching significa 0 menor erro RMS entre cada
range block extraido da imagem original e os domain blocks transformados. A cada range
block é associado a posicdo do domain block que obteve o melhor matching, o coeficiente da
transformacdo geométrica, e o ajuste de brilho e contraste. Esses coeficientes associados a
cada parte da imagem original (range block) s&o chamados de CODIGO FRACTAL. A Figura
4.4 mostra o esquema de compressao fractal utilizando o método da forga bruta.
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Imagem original (m3xm)

A

Divide aimagem original em blooos ndo sobrepostos chamados
“range blocks” de tamanho nx n. Existirio (m/n)® “range blocks®
que compdem o “Range Pool”.

A

Divide aimagem original em blocos sobrepostos ou néo
chamados “domain blocks” de tamanho 2n x 2n. Existiréo ((m-
2n/2n-sob)+1)? “domain blocks” que compliem o “Domain Pool’.

A

Pega cada “range block” do “Range Pool’, um de cada vez, para
gerar os coefidentes do codigo fractal de cada um
separadamente. Marca como coberto os que ja foram analisados.
Existem “range blocks” que ainda nfo foram cobertos?

A

SItA

A

Pega cada “domain block” do “Oomain Pool’, um de cada vez,
para serem comparados com o “range block” em guestdo. Marca
como coberto os que ja foram analisados, Existem “domain
blocks” que ainda n3o foram cobertos?

CODIGO FRACTAL

SImA

A 4

Reduz o “domain biock” em questdo (2n x 2n) para que elefique
dotamanho do “range block” em auestdo (n x n).

A 4

Faz as 8 transformacgOes possiveis no “domain block” em questio:
rotagéo (0° 90° 180°e 270°) e reflexdo (horizontal, vertical,
diagonal principal e diagonal secundaria).

h 4

Para cada um dos 8 “domain bbocks” transformados, acha o “s”
(contraste) e o “0” (brilho) gue geram um menor erro RMS entre
0 “range block” em questo e o “domain biock” transformado em
questio,

h 4

Faz a comparagio entre o “range block” em questdo e cada um
dos 8 “domain blocks” transformados, através da métrica RMS.
Para o “domain block” transformado que apresentar o menor erro
RMS, armazena o valor do RMS, a posicdo do “domain blocks” em
questdo, o valorde “s” e “0” e a transformago.

Y

Faz uma comparagdo entre todos os

domains que foram analisados e

armazena as informacéo do gue teve

um menar erro RMS entre ele
proprio e o range em questdo, As
informagdes armazenadas s&o: a

posicdo do domain, a transformacao,

o valor de “s” e “o”

Figura 4.4 — Esquema de compressao fractal pelo método da forga bruta.
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Os parametros de entrada para a compressdo fractal de uma imagem baseada no
método da forga bruta sdo:

e Tamanho do range block;

e Sobreposicéo;

e Maximo valor para o contraste;

e Quantidade de bits para representar o contraste;

e Quantidade de bits para representar o brilho.

O parametro “tamanho do range block” determina nao s6 o tamanho dos range blocks
como também o tamanho dos domain blocks, pois neste trabalho eles sdo considerados
sempre o dobro do tamanho dos range blocks. O parametro “sobreposi¢cdo” determina quantos
pixels serdo sobrepostos na construcdo do Domain Pool. Quanto maior é a sobreposicdo,
maior &€ o Domain Pool. O pardmetro “maximo valor do contraste”, determina o valor
maximo estipulado para o contraste (Spmqy). Os pardmetros “quantidade de bits para
representar o contraste” ¢ “quantidade de bits para representar o brilho” sdo utilizados na

etapa de quantizacédo do valor do contraste e do brilho.

Apo0s todas as comparacdes entre cada um dos range block que compdem a imagem
original e todos os domain blocks transformados, é realizada a escolha do melhor matching
para cada range block, ou seja, o que tem o menor erro RMS. Entdo, para cada range block,
armazena-se 0s coeficientes que definem o domain block que gerou o menor erro RMS. O
conjunto de coeficientes armazenados referentes a imagem original de entrada obtidos pela
compressdo de imagem utilizando o método da forca bruta, que é o proprio codigo fractal

referente a imagem de entrada é composto pelos seguintes coeficientes:

e Posicdo do domain block (que gerou 0 menor RMS);
e A transformacdo geométrica do domain block (que gerou o menor RMS);
e O valor de s (ajuste de contraste);

e O valor de o (ajuste de brilho).

O coeficiente “posi¢ao do domain block™ indica a posigao, dentro da imagem original,

do domain block que teve 0 menor erro RMS. O coeficiente “transformag@o” indica qual a
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transformacéo realizada em tal domain block que gerou o menor erro RMS. Os coeficientes
“valor de contraste” e “valor de brilho” indicam os valores 6timos de contraste e brilho que

deverdo ser feitas para aquele determinado range block.

Para ser armazenado cada coeficiente necessita de uma quantidade de bits especifica.
O coeficiente “transformagdo geométrica” ¢é representado utilizando 3 bits, pois existem
apenas 8 transformagdes possiveis. A quantidade de bits utilizada para armazenar o
coeficiente “posi¢do do domain block” depende do tamanho dos range blocks e da
sobreposicdo dos domain blocks, pois esses parametros de entrada determinam o tamanho do
Domain Pool.

Os coeficientes, valor de s (contraste) e valor de o (brilho), sdo valores ndo-
quantizados e a quantizacdo desses coeficientes € realizada com a finalidade de diminuir o
tamanho do arquivo do codigo fractal aumentando assim a taxa de compressao. A escolha do
namero de bits que sdo utilizados para quantizar esses coeficientes foi feita em cima de um
estudo dos testes realizados. Os testes foram realizados utilizando varias hipoteses de nimero
de bits e os mesmos sdo apresentados nesse capitulo. Os nimeros de bits escolhidos para

quantizar esses coeficientes sdo parametros de entrada para a compresséo fractal.

Para realizar a descompresséo fractal basta aplicar os coeficientes do codigo fractal em
uma imagem inicial qualquer e entdo a aproximacdo da imagem original é reconstruida. Essa
aproximacao da imagem original reconstruida é relacionada com o atrator que foi visto no

Capitulo 3 deste trabalho onde foi apresentada a teoria dos fractais.

A qualidade da imagem depende do nimero de iteracdes aplicadas a imagem inicial
qualquer e também dos parametros de entrada. Em relacdo aos parametros de entrada, quanto
menores sao 0s range blocks, melhor é a qualidade da imagem reconstruida, mas menos
eficiente é a compressdo, no sentido de taxa e tempo de compressdo. Quanto mais pixels
sobrepostos na etapa de constru¢cdo do Domain Pool, melhor é a qualidade da imagem

reconstruida, mas menos eficiente é a compressao.

Em relacdo ao nimero de iteracBes na descompressdo, normalmente € necessario 10

iteracOes para que a imagem reconstruida estabilize em relacdo a PSNR [3].
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4.2.1 Testes e resultados utilizando o método da forga bruta

Foi desenvolvido um algoritmo em Matlab, baseado no método da forca bruta. Foram
realizados testes variando 0s cinco parametros de entrada: tamanho dos range blocks,
sobreposicdo na construgdo do Domain Pool, quantidade de bits utilizados na quantizagdo do
contraste e do brilho e valor maximo do contraste. Para os testes, foi utilizada a imagem da
“Lena” 64 x 64 pixels como imagem original a ser comprimida pelo método da forga bruta.
Abaixo é descrito como a variacdo de cada um dos parametros de entrada afeta a qualidade da

imagem comprimida.

Variagdo do tamanho dos range blocks

O tamanho dos blocos utilizados na etapa de compresséo fractal de imagem influencia
bastante a qualidade da imagem reconstruida. Para o teste variando o tamanho dos range
blocks foram utilizados tamanhos diferentes para os range blocks e sempre o tamanho dos
domain blocks é o dobro do tamanho dos range blocks. Quanto menores séo os blocos melhor
é a qualidade da imagem reconstruida, porém, maior sera a taxa de bits, ja que o tamanho do
Domain Pool aumenta, sendo necessaria uma maior quanitdade de bits para representar o
coeficiente "posicdo do domain block™ (que gerou o menor RMS). Com o aumento da
quantidade de blocos, quantidade de comparacGes realizadas até que se encontre o melhor

matching é maior fazendo com que mais tempo seja dispendido na etapa de compresséo.

Variacao da sobreposicao

O aumento da sobreposicdo dos domain blocks na construcdo do Domain Pool afeta
positivamente a qualidade da imagem reconstruida. Por outro lado, quanto maior é a
sobreposicdo, maior € Domain Pool, aumentando a taxa de bits e fazendo com que o tempo
dispendido na etapa de compressdo seja maior. A Tabela 4.1 a seguir mostra a variacdo dos
valores de PSNR das imagens reconstruidas utilizando a imagem original da “Lena” a ser
comprimida com tamanho 64 x 64 pixels, variando o valor de sobreposicdo e o tamanho do

range block, onde “n” corresponde ao tamanho desse range block. Os outros pardmetros de
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entrada foram fixados em: quantidade de bits para representar o contraste = 5, quantidade de
bits para representar o brilho = 7 e valor maximo do contraste = 1,2.

Tabela 4.1 — Valores de PSNR variando a sobreposi¢éo e o tamanho do range block.

Sopreposicao PSNR (dB) paran=4 PSNR (dB) paran =8
0 25,55 19,37
25% 26,17 19,65
50% 26,81 19,89
5% 28,22 20,46

Ao analisar os resultados da Tabela 4.1, pode-se verificar que quanto maior é a
sobreposicdo, maior € 0 PSNR da imagem reconstruida em relacdo a imagem original, ou seja,
melhor é a qualidade da imagem reconstruida. Em relacdo ao tamanho do range block, pode-
se observar que quanto menor é esse tamanho, melhor ¢é a qualidade da imagem reconstruida,

pois o valor da PSNR foi maior quando foi utilizado o menor tamanho para o range block.

Variacao do numero de bits utilizados na quantizacéo dos valores de s (contraste) e
o (brilho)

A quantizacdo dos valores de contraste e brilho é realizada com a finalidade de
diminuir o nimero de bits utilizados para representa-los, reduzindo assim ma taxa de bits da
imagem comprimida. Essa quantizacdo é realizada baseada nos dois parametros de entrada,
“quantidade de bits para representar o contraste” e “quantidade de bits para representar o
brilho”.

Foram realizados testes utilizando diferentes quantidades de bits para representar 0s
valores de contraste (s) e brilho (o). Primeiro, utilizou-se s, ;. igual a 5 e variou-se o,;.s de 5
a 9. Depois utilizou-se oy;:s igual a 7 e variou-se s,;;c de 3 a 7. A Tabela 4.2 mostra os
valores de PSNR para a imagem reconstruida, variando os valores dos bits utilizados para
representar o contraste e o brilho. Os outros parametros de entrada foram fixados em:

tamanho do range block = 4, sobreposicdo = 0 e valor maximo do contraste = 1,2.
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Tabela 4.2 — Valores de PSNR variando a quantidade de bits para representar o contraste (sp;:) € 0 brilho
(Opits)-

Shits Obits PSNR (dB)
5 5 23,77
5 6 24,68
5 7 25,55
5 8 25,98
5 9 26,14
3 7 25,05
4 7 25,40
5 7 25,55
6 7 25,52
7 7 25,50

Pode-se observar na Tabela 4.2 que o valor de PSNR é maior quanto mais bits séo
utilizados na quantizagcdo dos coeficientes, de contraste e de brilho. Porém, quanto mais bits

sdo utilizados, maior € a taxa de bits da imagem comprimida.

Considerando Fischer [3] e os resultados da Tabela 4.2, é utilizado nos testes deste

trabalho 5 bits para quantizar o contraste e 7 bits para quantizar o brilho.

Variacao do valor maximo do contraste

Considerando o nimero de bits para representar o contraste (s) igual a 5 e para
representar o brilho (o) igual a 7, os testes agora sdo para definir o maximo valor do contraste
(Smax). O intervalo para os valores de s é restrito a valores positivos (s > 0) e com a
finalidade de reduzir a taxa de bits define-se o0 maximo valor do contraste [3, 16]. A Tabela
4.3 mostra os valores de PSNR para a imagem reconstruida, variando o valor maximo do
contraste. Os outros parametros de entrada utilizados foram: tamanho do range block = 4,
sobreposicdo = 0, quantidade de bits para representar o contraste = 5 e quantidade de bits para

representar o brilho = 7.
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Tabela 4.3 — Valores de PSNR variando o valor méximo para o contraste.

Smx PSNR (dB)
05 23,44

1 25,52
1,2 25,55
1,5 25,48

2 25,61
2,5 25,39

Pode-se verificar na Tabela 4.3 que o valor de PSNR é maior quanto maior é o valor
méaximo do contraste. Considerando Fischer [3] e os resultados da Tabela 4.3, € utilizado nos
testes deste trabalho o valor maximo do contraste igual 1,2.

Neste trabalho os pardmetros de entrada que sdo alterados a fim de alterar a taxa de
bits da imagem comprimida sdo: o tamanho dos range blocks e a sobreposicdo na construcao

do Domain Pool. De acordo com Fischer [3]

Para demonstrar a etapa de descompresséo a Figura 4.5 mostra as 5 primeiras iteracdes
do processo de descompressdao com 0s respectivos valores de PSNR para cada iteracdo. A
imagem inicial utilizada na descompressdo foi denominada neste trabalho de “menina”. Nesta
imagem foram aplicados os coeficientes do codigo fractal referente a imagem da “Lena” 256
X 256 pixels, obtidos pela compressdo fractal utilizando o método da forca bruta. Na
construcdo do Domain Pool néo foi utilizada sobreposicéo e o tamanho dos range blocks é de
4 x4 (n=4).AFigura 4.6 mostra as 5 primeiras iteracdes do processo de descompressao
com os respectivos valores de PSNR para cada iteracdo, alterando-se o parametro de entrada

sobreposicdo na construcdo do Domain Pool de 0% para 75%.
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PSNR = 28,69 dB v' PSNR = 31,59 dB

Figura 4.5 — Imagem inicial e as 5 primeiras iteragdes do processo de descompressao de método forca
bruta.
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Imagem inicial

PSNR = 19,17 dB . PSNR = 24,62 dB

PSNR = 29,74 dB PSNR =32,35dB

Figura 4.6 — Imagem inicial e as 5 primeiras iteragdes do processo de descompressao do método forca
bruta.
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4.3 Meétodo da Particdo Quadtree

O inconveniente do método da forca bruta na particdo da imagem em range blocks e
em domain blocks homogéneos (tamanho dos blocos constante) é a quantidade de
comparagdes entre cada um dos range blocks e todos os possiveis domain blocks
transformados que formam o Domain Pool. A busca de cada range block pelo melhor domain
block torna-se exaustiva e dispende um tempo muito grande na etapa de codificacéo.

Por exemplo, para uma imagem m X m, com m = 64, ou seja, 64 X 64 pixels,

considerando os range blocks de tamanho 4 x 4, tem-se um Range Pool com 256 range bocks

m m

(Z* Z)' Considerando os domain blocks tamanho 8 x 8 e que 0 Domain Pool é montado

2
utilizando sobreposicéo de 50%, tem-se um total de 225 domain blocks.<((:;—*§7;) + 1) ) Se

para cada domain block sdo possiveis 8 transformacoes para depois serem comparados com
cada range block (8 * 225 = 1800), cada um dos 256 range blocks é comparado com 1800

domain blocks.

Muitas imagens possuem alta diversidade em relacédo a riqueza de detalhes e existem
areas nestas imagens que utilizando-se blocos menores consegue-se um bom resultado. A
particdo Quadtree divide a imagem de forma ndo homogénea com blocos menores nas areas

com detalhes finos e com blocos maiores nas areas mais uniformes da imagem [12, 17].

A particdo quadtree gera os range blocks de tamanhos diferentes conforme a riqueza
de detalhes de cada parte da imagem. Ela representa a imagem como uma arvore, onde a cada
nivel a imagem é dividida em quatro sub-imagens. Estas sub-imagens também podem ser
divididas em quatro outras sub-imagens e assim sucessivamente, como mostra a Figura 4.7. O
gue determina se a sub-imagem serda novamente subdivida ou ndo € um limiar de erro pre-
estabelecido entre o range block em questéo (que € a propria sub-imagem) e os domain blocks

possiveis para aquele range block.
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Figura 4.7 — Representacédo em arvore da particdo Quadtree [3].

Primeiramente a imagem inicial é divida em quatro sub-imagens que sdo 0s quatro
range blocks iniciais. Cada um desses quatro range blocks € analisado com a finalidade de
encontrar o domain block que possui 0 melhor matching. Essa primeira divisdo da imagem €
chamada de nivel 1 de particdo. Para cada nivel de particdo tem-se um tamanho de range
block, e entdo é construido o Domain Pool contendo domain blocks com o dobro do tamanho

dos range blocks.

Cada range block do nivel 1 de particio é comparado com cada domain block
transformado do atual Domain Pool. Encontrado o melhor matching que gera 0 menor erro
RMS, este é comparado com o limiar de erro RMS pré-estabelecido. Se o menor erro RMS é
menor que o limiar, os coeficientes para o range block em questdo sdo arrmazenados. Se é
maior, o range block em questdo é dividido em 4 sub-imagens que serdo 0S novos range

blocks do nivel 2 de particdo e assim por diante até cubrir a imagem toda.

O limiar de erro RMS é um parametro de entrada da compressdo pelo método da
particdo quadtree, assim como o nivel maximo de particdo. Como mencionado neste trabalho,
a primeira divisdo da imagem é chamada de nivel 1 de parti¢do, na proxima subdiviséo ela €
chamada de nivel 2 de parti¢do e assim sucessivamente. Quando o valor maximo do nivel de

particdo é atingido as sub-imagens ndo poderdo mais ser subdivididas.

60



Portanto, a particdo dos range blocks deve levar em conta tanto o limiar de erro RMS
quanto o nivel maximo de particdo. Entdo, os range blocks sdo subdivididos enquanto o
menor RMS encontrado € maior do que o limiar pré-estabelecido ou que a profundidade da
particdo € menor ou igual a méxima pré-estabelecida. Quando o menor RMS encontrado para
um determinado range block é menor do que o limiar, e/ou a profundidade da particdo é
menor ou igual o limiar, a posicdo do domain block que gerou esse menor RMS ¢é
armazenada, assim como a transformagdo afim, os parametros s (contraste) e o (brilho)
relativos ao domain block que gerou o menor erro RMS e o nivel atual de particdo. Esses
coeficientes armazenados sdo 0 CODIGO FRACTAL para a imagem original de entrada. A

Figura 4.8 mostra o esquema de compressdo fractal pelo método da particdo quadtree.
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Imagem original {mxm)

A

Divide a “imagem” em 4 blocos n3o sohrepostos
chamados “range blocks” de tamanho (n x n), que
compdem o “Range Pool” atual.

A

Divide a “imagem” em hlocos sohrepostos ou néo
chamados “domain biocks” de tamanho 2n x 2n, que
compdem o “Domain Pool” atual.

Pega cada “range block” do “Range Pool” atual, um
de cada vez. Marca como coberto os que jaforam
analisados. Existem “range blocks” que ainda néo
foram cobertos?

Armazena as informacgdes: posigio
do “domain block®, transformacio,
valor de “s” e “0”, posicdo de cada
nivel da divis@o do “range block” em
questio,

CODIGO FRACTAL

SIn

Pega cada “domain block” do “Domain Pool*, um de
cada veg, para serem comparados com o “range
block® em questdo. Marca como coberto os que ja
foram analisados. Existem “domain blocks” que ainda
ndo foram cobertos?

NAO

\ 4

A 4

SInA

y

Reduz o “domain block” em questdo(2n x 2n) para
que ele figue do tamanho do “range block” em
questdo (nxn).

A

Faz as 8 transfarmacdes possiveis no “domain block”
em questdo: rotagdo (0° 90° 180°e 270°) e reflexio
(horizontal, vertical, diagonal princpal e diagonal
sPrundarial.

A

Para cada um dos 8 “domain blocks” transformados,
acha o “s” (contraste) e o “0” (brilho) que geram um
menor erro RMS entre o “range block” em questio e
0 “domain block” transformado em quest3o.

Faz a comparagao entre o “range block” em guestio
e cada um dos 8 “domain blocks” transfommados,
através da métrica RMS. &cha o “domain block”
transformado que apresentar o menor erro RMS.

Faz uma comparagéo entre todos os
“domain blocks® queforam
analisados e armazena as
informacéo do que teve um menor
erro RMS entre ele proprioe o
“range block” em guestio.

A4

Esse valor de RMS @ menor que o
limiar pré-estabelecddo?

o~

NAO

Chama o “range block” em gquestdo
de “imagem” para que ele sgja
subdivido

Figura 4.8 — Esquema de compressao fractal pelo método quadtree.
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Utilizando a particdo quadtree, as partes uniformes da imagem sdo cobertas por blocos
maiores e as partes da imagem que possuem riqueza de detalhes maior sdo cobertas por blocos
menores. As partes da imagem onde foram utilizados blocos maiores fazem com que a taxa de
bits diminua, pois o nimero de blocos de comparagdo € menor. E as partes da imagem onde
foram utilizados blocos menores fazem com que a qualidade da imagem reconstruida seja

melhor, pois 0 nimero de blocos de comparacgao é maior.

A principal caracteristica da particdo quadtree é que nas partes da imagem que tem
uma grande riqueza de detalhes, o nivel de particdo utilizado é maior, utilizando assim blocos
de comparacdo menores, fazendo com que a qualidade da imagem nessas areas seja melhor.
Nas partes da imagem que sdo uniformes, sem muitos detalhes, o nivel de particdo utilizado €
menor, utilizando blocos de comparagdo maiores, ja que nessas areas pode-se conseguir uma
boa qualidade de reconstrucdo sem a necessidade de utilizar blocos muito pequenos. Dessa

maneira consegue-se diminuir a taxa de bits e o tempo de compressao.

Os parametros de entrada para a compressao fractal de uma imagem baseada no

método da particdo quadtree séo:

e Sobreposicéo;

e Limiar de erro (erro maximo permitido);

e Nivel maximo de particéo;

e Maximo valor para o contraste;

e Quantidade de bits para representar o contraste;

e Quantidade de bits para representar o brilho.

Os parametros “sobreposi¢ao”, “maximo valor do contraste”, “quantidade de bits para

representar o contraste” e “quantidade de bits para representar o brilho” afetam a qualidade da
imagem comprimida pelo método da particdo quadtree da mesma maneira que no método da

forca bruta.

O parametro “limiar de erro” tem uma ligacdo direta com o nivel de particdo. Quando
cada range block é comparado com todos os possiveis domain blocks, e o erro entre eles é
maior do que o limiar de erro pré-estabelecido, esse range block em questdo € subdividido em

4, passando para o préximo nivel de particao.
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O parametro “nivel maximo de particdo” depende do tamanho da imagem original que
se deseja comprimir. Por exemplo, uma imagem de 64 x 64 pixels, normalmente usa-se como
nivel maximo de particéo o valor 4, pois no nivel 1 tem-se os range blocks de tamanho 32 x
32, no nivel 2 tem-se range blocks de tamanho 16 x 16, no nivel 3 tem-se range blocks de
tamanho 8 x 8 e no nivel 4 tem-se range blocks de tamanho 4 x 4.

Assim como no meétodo da forca bruta, ao final da comparacdo de cada range block
com todos os possiveis domain blocks, e escolhido o que gerou 0 menor erro RMS, armazena-
se 0s coeficientes que definem o domain block que gerou esse menor erro. O conjunto de
coeficientes armazenados referentes a imagem original de entrada pela compressdo de
imagem utilizando o método da particdo quadtree, que é o proprio codigo fractal referente a

imagem de entrada € composto pelos seguintes coeficientes:

e Posicdo do domain block (que gerou 0 menor RMS);

e A transformagéo geométrica do domain block (que gerou o menor RMS);
e O valor de s (ajuste de contraste);

e O valor de o (ajuste de brilho).

e O nivel atual de particdo.

O coeficiente “posi¢ao do domain block” indica a posi¢do, dentro da imagem original,
do domain block que teve o menor erro RMS. O coeficiente “transformagao” indica qual a
transformacéo realizada no domain block que gerou esse menor erro RMS. Os coeficientes
“valor de contraste” e “valor de brilho” indicam os valores 6timos de ajuste de contraste e
brilho que deverdo ser feitos para aquele dado range block. O coeficiente “nivel atual de
particdo” indica qual o nivel de particdo no momento da escolha do melhor matching,
podendo ser extraido desse coeficiente também o tamanho do range block e

consequentemente o tamanho do domain block.

Assim como no método da forca bruta, cada coeficiente necessita de uma quantidade
de bits especifica para ser armazenado. A quantidade de bits utilizados para quantizar os
valores 6timos de s (contraste) e o (brilho) é um pardmetro de entrada. A escolha desses
valores é realizada em cima do estudo dos testes realizados que serdo mostrados nesse

capitulo.
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A quantidade de bits utilizada para armazenar o coeficiente “posi¢do do domain block”
depende do méaximo nivel de particdo, pois é ele que define quantos domain blocks fazem
parte do Domain Pool. O coeficiente “transformagdo geométrica” é representado utilizando 3
bits, pois sdo possiveis apenas 8 transformacdes. A quantidade de bits utilizada para a
representacao do coeficiente “nivel atual de particdo” depende do parametro de entrada “nivel

maximo de particao”.

No momento do célculo do erro RMS entre cada range block e cada domain block em
questdo para encontrar o0 melhor matching, os valores dos coeficientes “contraste” e “brilho”
que sdo utilizados s&o os valores quantizados, pois sdo esses valores que sdo utilizados na

etapa da reconstrucdo.

4.3.1 Classificagdo de Média e Variancia

A fase de comparacédo entre cada range block e todos os domain blocks possiveis é
bastante demorada em funcédo da quantidade de blocos a serem comparados, principalmente se
0 numero de domain blocks é maior dependendo da “sobreposi¢do” escolhida na construgéo
do Domain Pool. Para acelerar essa etapa de comparacao, a idéia proposta por Fischer [3], €
classificar os range blocks e os domain blocks utilizando a média e a variancia dos blocos. A
partir dessa classificacdo, sdo comparados apenas os range blocks e os domain blocks que

estiverem dentro de uma mesma classe [3, 18].

A classificacdo dos range blocks e dos domain blocks é realizada antes da etapa de
codificacdo comecar, e durante a etapa de codificacdo a classe do range block em questdo e a
classe de cada domain block € analisada, e somente se pertencerem a mesma classe € que eles

sdo comparados. Caso contrario, passa-se para o0 proximo domain block do Domain Pool.

A classificacdo dos blocos é ealizada dividindo-os em quatro sub-blocos. Esses sub-
blocos sdo numerados da seguinte maneira: 0s sub-blocos superiores da esquerda e da direita
sdo o0s sub-blocos de nimero 1 e 2, respectivamente e 0s sub-blocos inferiores da esquerda e
da direita sdo os sub-blocos de nimero 3 e 4, respectivamente. A Figura 4.9 mostra a divisao

dos blocos. A média e a variancia séo calculadas para cada sub-bloco.
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Figura 4.9 — Numerac&o dos blocos para classificagéo [3].

Fischer dividiu a classificagdo em superclasses e subclasses. As superclasses séo
baseadas na classificacdo da média dos 4 quadrantes e as subclasses sdo baseadas na
classificagéo da variancia dos 4 quadrantes.

Considerando (r}, 74, ...,¢,) a intensidade de cada um dos n pixels, de cada um dos i
quadrantes (i = 1, 2, 3,4), a média de cada quadrante e a variancia sdo calculadas utilizando
as Equacdes (4.4) e (4.5) [3].

M=% (4.9)

n

1 P2
Vi =2 (Zarf” - M) (4.5)

onde:

M — média;

V — variancia,

i — quadrante em questéo;
j — pixel em questéo;

n — quantidade de pixels do quadrante em questéo.

Fischer classificou os blocos em 3 superclasses baseadas na média de cada quadrante

do bloco como mostrado nas Equacdes (4.6) a (4.8).
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Superclasse 1: My > M, > M3 > M, (4.6)
Superclasse 2: My > M, > M, > M, 4.7

Superclasse 3: M; > M, > M, > M; (4.8)

A Figura 4.10 mostra as 3 superclasses classificadas por Fischer.

Superclasse 1 Superclasse 2 Superclasse 3

Figura 4.10 — Superclasses 1, 2 e 3 [3].

Dentro de cada uma das 3 superclasse, séo realizadas as 8 transformacdes isométricas
e cada bloco resultante € classificado como sendo de uma determinada superclasse resultando
em 24 ordenacdes possiveis de média classificadas em apenas 3 superclasses [3]. A Figura
4.11 mostra todas as possiveis transformaces que sdo classificadas em cada uma das 3

superclasses.

Levando em consideracdo a variancia, Fischer [3] classificou em 24 subclasses que
representam as 24 ordenagdes possiveis do valor da variancia para cada quadrante (M;)

totalizando 72 classes.
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Figura 4.11 — 8 transformagdes que séo classificadas dentro de cada superclasse.

No momento da classificagdo em relacdo a ordenacdo da média de cada bloco, deve-se
fazer uma das 8 transformagdes isométricas possiveis, com a finalidade de classificar um
determinado bloco em uma das 3 superclasses existentes. O que é proposto neste trabalho é a

utilizacdo dessa transformacdo no momento da comparagdo de um determinado range block
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com um determinado domain block. Se as transformacgBes necessarias para incluir um
determinado range block e um determinado domain block em umas das 3 superclasses sdo
armazenadas, pode-se fazer um estudo entre essas duas transformacdes e descobrir qual
transformac&o é necessaria fazer no domain block para que ele fiqgue com a mesma ordenacao
de média do range block. Descobrindo-se essa transformacéo, no momento da comparagéo
ndo é necessario a comparagdo do range block com todas as 8 transformacfes do domain
block. E necessario apenas comparar com o domain block transformado utilizando aquela
transformacdo da classificacdo de média. Com isso, diminuindo-se 0 nimero de comparacfes

e também o tempo de compresséo.

Assim como no método da forca bruta, para obter a imagem reconstruida a partir dos
coeficientes do codigo fractal, é necessario aplicad-los em uma imagem inicial qualquer e
entdoé reconstruida uma aproximacdo da imagem original. Esta aproximacéo € relacionada
com o atrator da teoria dos fractais. A qualidade da imagem depende principalmente do nivel
méaximo de particdo, do limiar de erro e da sobreposicdo. A qualidade da imagem final
reconstruida depende também do nimero de iteracGes aplicadas a imagem original qualquer.

Normalmente, o valor de PSNR é estabilizado a partir da 10? iteracéo.

4.3.2 Testes e resultados utilizando o metodo da particdo quadtree

Foi desenvolvido neste trabalho um algoritmo em Matlab, baseado no método da
particdo quadtree utilizando a classificacdo de média e variancia. Foram realizados testes
variando a sobreposi¢cdo na construcdo do Domain Pool, o limiar de erro, o nivel maximo de
particdo, o maximo valor do contraste e 0 nimero de bits utilizados na quantizacdo dos
coeficientes contraste e brilho. Para os testes, foi utilizada uma imagem da “Lena” 64 x 64
pixels como imagem original a ser comprimida pelo método da particdo quadtree. A seguir
descreve-se como a variacdo de cada um desses parametros de entrada influencia a qualidade

da imagem comprimida.
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Variagao da sobreposicéo

Assim como foi visto no método da forga bruta, a variacdo da sobreposicdo da etapa
de compressdo influencia tanto a qualidade da imagem reconstruida quanto o tempo de
compressdo fractal. Quanto maior € a sobreposicao, maior é a PSNR da imagem reconstruida.
Por outro lado, quanto maior € a sobreposi¢cdo, maior é o nimero de domain blocks que fazem
parte do Domain Pool, fazendo com que a etapa de codificacdo seja mais demorada. Para 0s
testes ndo é utilizado sobreposicdo na construcdo do Domain Pool.

Variagao do limiar de erro

O limiar de erro esté diretamente relacionado ao nivel de particdo e consequentemente
ao tamanho dos blocos, pois € esse limiar que determina se um range block deve ou ndo ser
particionado novamente. A Tabela 4.4 mostra os valores de PSNR para a imagem
reconstruida, variando o limiar de erro. Os outros parametros de entrada utilizados foram:
nivel maximo de particdo = 4, sobreposicdo = 0, quantidade de bits para representar o
contraste = 5, quantidade de bits para representar o brilho = 7 e valor maximo do contraste =
1,2.

Pode-se verificar na Tabela 4.4 que quanto menor é esse limiar, melhor sera a
qualidade da imagem reconstruida, porém mais blocos sdo particionados com niveis mais

altos de particdo, fazendo com que a taxa de bits (tamanho do cddigo fractal) seja maior.

Tabela 4.4 — Valores de PSNR variando o limiar de erro.

Limiar erro PSNR (dB)
20 25,50
50 25,49
70 25,47
100 25,35
150 24,48
200 22,74
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Considerando os resultados obtidos na Tabela 4.4, é utilizado nos testes deste trabalho
o valor de limiar de 70, onde tem-se um equilibrio entre a qualidade da imagem reconstruida e

0 tempo de compresséo.

Variacdo do numero de bits utilizados na quantizacdo dos valores de “contraste” e
“brilho”

Os coeficientes do cddigo fractal, valor de s (contraste) e o valor de o (brilho), devem
ser quantizados com a finalidade de diminuir a taxa de bits da imagem comprimida. Foram
realizados testes utilizando diferentes quantidades de bits para representar os coeficientes
contraste (s) e brilho (0). Primeiro fixou-se s;;;s €m 5 e variou-se o,;;s de 5 a 9. Depois fixou-

Se 0p;rs €M 7 € variou-se sp;;s de 3a 7.

A Tabela 4.5 mostra os valores de PSNR para a imagem reconstruida, variando a
quantidade de bits utilizados na etapa de quantizacdo do contraste e do brilho. Os outros
parametros de entrada utilizados foram: nivel maximo de particdo = 4, sobreposicdo = 0,

limiar de erro = 70 e valor maximo do contraste = 1,2.

Tabela 4.5 — Valores de PSNR variando a quantidade de bits para representar o contraste (sp;:s) € 0
brilho (0p;¢s)-

Shits Obits PSNR (dB)
5 5 23,66
5 6 24,50
5 7 25,47
5 8 25,89
5 9 26,04
3 7 24,97
4 7 25,31
5 7 25,47
6 7 25,43
7 7 25,40
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Ao analisar a Tabela 4.5 e com base em Fischer [3], assim como no método da forca
bruta a quantidade escolhida de bits para representar o contraste e o brilho para os testes neste
trabalho foi de 5 e 7, respectivamente.

Variagdo do valor méximo do contraste

Para o teste variando o valor maximo do contraste (Smax), considerou-se o intervalo 0s

valores positivos de contraste (s > 0) variando apenas o maximo valor do contraste.

A Tabela 4.6 mostra os valores de PSNR para a imagem reconstruida, variando o valor
méaximo do contraste. Os outros parametros de entrada utilizados foram: nivel maximo de
particdo = 4, sobreposicdo = 0, limiar de erro = 70, quantidade de bits para representar o
contraste = 5 e quantidade de bits para representar o brilho = 7.

Tabela 4.6 — Valores de PSNR variando o valor maximo do contraste (S;,qx)-

Smax PSNR (dB)
05 23.4072
1 25.4346
1,2 25.4754
1,5 25.2796
2 25.3840
2,5 25,0832

Ao analisar a Tabela 4.6 e de acordo com Fischer [3], assim como no método da forca

bruta o valor maximo do contraste escolhido para os testes neste trabalho foi de 1,2.

Variacao do nivel maximo de particao

Como citado anteriormente neste capitulo, a variacdo do nivel de particdo tem relacéo
direta com o tamanho dos range blocks. Quanto maior € o nivel de parti¢cdo, menores sdo 0s

range blocks fazendo com que as partes da imagem com riqueza de detalhes sejam melhor
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reconstruidas. Por outro lado, quanto menores sdo 0s range blocks mais demorada é a etapa de

compressao.

Para uma imagem original de 64 x 64 pixels a ser comprimida, o nivel de parti¢do 1
indica range blocks de 32 x 32, que sd&o comparados com o Unico domain block existente de
64 x 64, que € a propria imagem. Se o erro RMS entre cada um desses range blocks e o
domain block € maior do que o limiar de erro pré-estabelecido (parametro de entrada), o
range block em questdo é dividido em quatro (nivel de particdo 2), e agora tem-se range
blocks de 16 x 16, que sdo comparados com 0s domain blocks de 32 x 32 do Domain Pool
referente ao 2° nivel de particdo. Se nenhum dos domain blocks comparados apresentar um
erro RMS menor do que o limiar, € realizada novamente a particdo até que seja encontro um
domain block que comparado com o range block em questdo apresente um erro RMS menor
do que o limiar, ou até que o nivel de particdo atinja o limite maximo pré-estabelecido

(parametro de entrada).

A escolha do nivel méximo de particdo deve considerar o tamanho da imagem original
a ser comprimida. Para cada tamanho de imagem original a Tabela 4.7 mostra o tamanho dos

range blocks para cada nivel de particéo.

Tabela 4.7 — Tamanho dos range blocks para cada nivel de particéo.

Nivel de particdo

Tamanho imagem

(pixels) 1 2 3 4 5 6 7

64 x 64 32 x32 16 x 16 8x8 4x4 2X2 1x1 -

128 x 128 64 x 64 32x32 16 x 16 8x8 4x4 2x2 1x1

256 x 256 128 x 128 64 x 64 32x32 16x16 8x8 4x4 2x2 1x1
512 x 512 256 x 256  128x128 64x64 32x32 16x16 8x8 4x4 2x2

Foram realizados testes variando o nivel maximo de particdo. A Tabela 4.8 mostra 0s
valores de PSNR para a imagem reconstruida, variando esse parametro de entrada. Os outros
parametros de entrada utilizados foram: sobreposi¢do = 0, limiar de erro = 70, quantidade de
bits para representar o contraste = 5, quantidade de bits para representar o brilho = 7 e valor

méaximo do contraste = 1,2.
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Tabela 4.8 — Valores de PSNR variando o nivel mdximo de parti¢ao.

Nivel max PSNR (dB)
2 15,84
3 19,37
4 25,47
5 28,29

Ao considerar os valores de PSNR da Tabela 4.8, o nivel maximo de particdo

escolhido para os testes para a imagem de 64 x 64 é de 4.

Para demonstrar a etapa de descompressdo, a Figura 4.12 mostra as 5 primeiras
iteracGes com os respectivos valores de PSNR para cada iteracdo. A imagem inicial utilizada
na descompressao foi a “menina”. Nesta imagem foram aplicados os coeficientes do codigo
fractal referente a imagem da “Lena” 256 x 256 pixels, obtidos pela compressdo fractal
utilizando o método da particdo quadtree. Na construcdo do Domain Pool ndo foi utilizada
sobreposicdo, o limiar de erro foi de 70 e o nivel maximo de particdo foi 6, gerando range
blocks de até 4 x 4.

A Figura 4.13 mostra as 5 primeiras iteracdes do processo de descompressdo com 0s
respectivos valores de PSNR para cada iteracdo. A imagem inicial utilizada na descompresséao
foi a “menina”. Em cima dessa imagem foram aplicados os coeficientes do codigo fractal
referente a imagem da “Lena” 256 x 256 pixels, obtidos pela compresséo fractal utilizando o
método da particdo quadtree utilizando a idéia proposta neste trabalho de obter a
transformacéo na etapa da classificacdo de média evitando a comparacédo entre o range block
e todas as transformacgdes do domain block. Na construcdo do Domain Pool foi utilizada a
sobreposicdo de 50%, o limiar de erro foi de 70 e o nivel maximo de particdo foi 6, gerando

range blocks de até 4 x 4.
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Imagem Inicial

PSNR = 22,18 dB PSNR = 26,93 dB

PSNR = 28,41 dB . PSNR = 28,45 dB

Figura 4.12 — Imagem inicial e as 5 primeiras iteragdes do processo de descompressao.
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Imagem Inicial

PSNR = 27,24 dB PSNR = 27,46 dB

Figura 4.13 — Imagem inicial e as 5 primeiras iteragdes do processo de descompressao.
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4.4 Considerac@es Finais do Capitulo

Os trabalhos desenvolvidos por Fischer introduziram a teoria dos fractais no estudo da
compressdo de imagens. Dois métodos foram propostos por ele e a partir deles surgiram
pesquisas em relacdo a essa técnica de compressdo de imagens. Nesse capitulo foram
apresentados o método da forca bruta e 0 método da particdo quadtree. Foi estudada a
influéncia que cada parametro de entrada tem na qualidade da imagem reconstruida (PSNR),
pelos testes realizados variando esses parametros de entrada. Os resultados dos testes
realizados neste trabalho foram condizentes com o que € descrito por Fischer [3].

Com a finalidade de realizar uma comparacao entre diferentes técnicas de compressao,
0 proximo capitulo apresenta a técnica de compressdo de imagens conhecida como padrédo
JPEG2000.
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CAPITULO5

PADRAO DE COMPRESSAQO JPEG2000

5.1 Introducéo

Os membros da International Telecommunication Union (ITU) e da International
Organization for Standardization (ISO) iniciaram um trabalho nos anos 80 com a finalidade
de estabelecer um padrdo internacional para a compressdo de imagens, em niveis de cinza e
imagens coloridas. O Joint Photographic Experts Group (JPEG) € o resultado deste trabalho
entre a ITU e a ISO. O “joint” em JPEG refere-se a colaboracdo entre a ITU e a ISO. O JPEG
corresponde ao padréo internacional 10928-1 da ISO/IEC ou a recomendacao T.81 da ITU-T.

O texto em ambos 0s documentos séo exatamente iguais [19].

O JPEG2000 foi um padrdo que comecou a ser desenvolvido em 1997 com objetivo de
codificar diferentes tipos de imagens, com diferentes caracteristicas, permitindo diferentes
modelos de imageamento, preferencialmente com um sistema unificado. Porém, esse novo
padrdo foi produzido realmente em 2000. O padrdo JPEG2000 define um novo esquema de
compressdo de imagens baseado na transformada wavelet e pode ser utilizado em diversas

aplicacdes [19].

A principal diferenca entre o padrdo JPEG e o padrdo JPEG2000, é que no JPEG a
transformada utilizada no processo de compressdo € a Transformada Discreta do Cosseno, do
inglés Discrete Cosine Transform (DCT), enquanto que no JPEG2000 é utilizada a

Transformada Discreta Wavelet, do inglés Discrete Wavelet Transform (DWT).
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Este capitulo apresenta uma introducdo em relacdo a transformada wavelet e em

seguida descreve o padrdo de compressao JPEG2000 baseado nessa transformada.

5.2 Transformada Wavelet

Analise wavelet é um conjunto de ferramentas e técnicas para a analise de diversos
sinais, inclusive imagens, pois as wavelets podem ser utilizadas em sinais bidimensionais. A
analise wavelet permite o uso de longos intervalos de tempo para extrair informacgdes mais
precisas de baixas frequéncias e regides menores (intervalos pequenos de tempo) para
informacgdes de alta freqiiéncia. Dessa forma, a analise wavelet tem a vantagem de analisar
areas localizadas de um sinal grande e € capaz de mostrar aspectos de dados que outras
técnicas de analise de sinal omitem, tais como inclinagfes, descontinuidades em altas

derivadas, pontos de quebra, entre outros [20].

Wavelets sdo ondas pequenas, de freqliéncia variavel e duracdo limitada. A analise
wavelet consiste em representar um sinal em versdes escaladas (comprimidas ou expandidas)
e deslocadas (atrasadas ou adiantadas) da wavelet original. Enquanto a analise de Fourier
consiste em quebrar um sinal em senos de varias freqiiéncias [20]. A Figura 5.1 mostra uma

onda seno, utilizada na analise Fourier e uma onda wavelet utilizada em anéalise wavelet.

—\ll—

Sine Wave Wavelet (db10)
Figura 5.1 — Onda seno (anélise fourier) e onda wavelet (analise wavelet) [20].

Representando o sinal em diferentes versdes da wavelet original, as caracteristicas

locais dele podem ser descritas de uma melhor maneira. Na analise Fourier a informacao
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temporal é perdida ficando apenas a informacdo de freqiiéncia, enquanto que na analise

wavelet tem-se tanto a informagéo em frequéncia quanto a informagéo temporal.

A transformada wavelet continua, do inglés Continuous Wavelet Transform (CWT) é
definida como a soma em todo o tempo do sinal multiplicada pela versdo da fungdo wavelet.
O resultado da CWT sdo varios coeficientes wavelet (C) que sdo funcdes do escalar e da
posicdo, como mostrado na Equacdo (5.1). Multiplicando cada coeficiente pela wavelet
escalada e deslocada apropriada, as wavelets constituintes do sinal original sdo obtidas [20].

C(escalar, posicdo) = fjooo f(t)¥(escalar,posigio, t)dt (5.1)
Passos para obter a CWT [20]:

e Passo 1: A wavelet é comparada com a se¢éo inicial do sinal original;
e Passo 2: E calculado o coeficiente C que representa a correlagio da wavelet
com o sinal original, como mostrado na Figura 5.2. Quanto maior é o nimero

C, mais similar ¢ a wavelet do sinal.
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Figura 5.2 — Comparacao da primeira parte do sinal com a wavelet [20].

e Passo 3. A wavelet é deslocada e 0 passo 1 e 2 sdo repetidos até a wavelet

percorrer todo o sinal, como mostra a Figura 5.3;
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Figura 5.3 — Deslocamento da wavelet e comparacdo com a proxima parte do sinal [20].

e Passo 4: A wavelet é expandida e 0s passos de 1 a 3 sdo repetidos até percorrer
todo o sinal, como mostra a Figura 5.4;

/\

Sinal

Wavelet

mmnnann llllllll LI R N

LERLLHI LSRR LRIt aad e XIIII (

C =0.2247

Figura 5.4 — Expansao da wavelet [20].

e Passo 5: Os passos de 1 a 4 séo repetidos para todas as escalas.

Cada porcao do sinal € comparada com as wavelets das varias escalas (comprimidas
ou expandidas). Para cada comparacdo, é gerado um coeficiente que mede a correlacdo da
porc¢do do sinal original com a escala da wavelet atual. Quanto maior é a escala da wavelet, ou
seja, mais expandida € a wavelet utilizada, maior é a por¢do do sinal com o qual ela €

comparada, como mostra a Figura 5.5.
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Figura 5.5 — Diferentes escalas da wavelet [20].

Os coeficientes constituem o resultado da regressdo do sinal original realizada pelas
wavelets [20]. A Figura 5.6 mostra os coeficientes resultantes da passagem de wavelets por

um sinal qualquer.

Figura 5.6 — Coeficientes gerados pela passagem de wavelets por um sinal qualquer [20].

Em anédlise wavelet, as aproximacOes sao as altas escalas, ou seja, as componentes de
baixa frequéncia do sinal e os detalhes sdo as baixas escalas que correspondem as

componentes de alta freqiiéncia do sinal.

A DWT utiliza escala e posi¢cdes baseadas em poténcia de dois para que a analise seja
mais eficiente e mais rapida. Um caminho eficiente de implementar a DWT € a utilizagéo de

filtros. Este esquema desenvolvido em 1988 por Mallat [20].

A DWT é aplicada no sinal de entrada por meio de um conjunto de filtros, passa-baixa
e passa-alta. Ao passar pelo conjunto de filtros o sinal original se transforma em dois novos
sinais que sdo sub-amostrados e cada um contém metade das informagdes do sinal original. O
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novo sinal que contém informacdes de aproximacéo é originado da passagem do sinal original
pelo filtro passa-baixa e o novo sinal contendo informacGes de detalhes é originado da
passagem do sinal original pelo filtro passa-alta. A Figura 5.7 mostra um sinal original (S)
passando pelo conjunto de filtros e os dois novos sinais sub-amostrados. Um dos sinais sub-
amostrados contém informacdes de detalhes (cD) e o outro contém informacdes de

aproximagao (cA) [20].

- L: —h(i:}—hﬂ ~500 coeficientes

5 1000 amostras

- I:_@” cA | ~500 coeficientes

Figura 5.7 — Conjunto de filtros, passa-baixa e passa-alta [20].

5.3 Padréao de Compressdo JPEG2000

No padrdo de compressdo JPEG2000, a DWT ¢é aplicada na imagem de entrada por
meio de um conjunto de filtros wavelet, com a finalidade de reduzir a quantidade de

informacao contida na imagem.

A imagem inicial ou parte dela passa por dois filtros, um passa-baixa e um passa-alta.
Esses filtros s@o aplicados em uma dimens&o arbitraria, que pode ser horizontal pelas colunas
da imagem, ou vertical, pelas linhas da imagem. O resultado dessa filtragem sdo duas novas
imagens que sdo sub-amostradas, ficando cada uma delas com a metade da quantidade de
informacdo contida na imagem original. Cada uma dessas duas novas imagens passa
novamente pelos dois filtros, agora na dimensdo contréaria e o resultado é novamente sub-
amostrado [20, 21].

O resultado da filtragem pelos dois filtros nas duas dimensdes sdo quatro novas
imagens, onde cada uma tem um quarto da quantidade de informacdo contida na imagem
original. Esses quatro conjuntos de dados sdao armazenados nos quatro blocos que fazem parte

do primeiro nivel de transformacédo, e sdo denominados como: LL, HL, LH e HH, onde L
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representa “baixa”, do filtro passa-baixa, ¢ H representa “alta”, do filtro passa-alta. A Figura
5.8 mostra passo a passo a aplica¢do do conjunto de filtros em um nivel de transformacéo [20,
21, 22].

ho(n) 2y (—eo LL - Aproximagao
Cohnas
—{ ho(m) | 24 (na diregdo de »)
Linhas
(na direg@o de m) hy(n) 2y I—o LH - Detalhe Vertical
x(m,n) e— Colunas
ho(n) 24 | HL - Detalhe Horizontal
Cohmnas
.| hy(m) 2y
Linhas

— hy(n) 2y ——=® HH - Detalhe Diagonal
Cohunas

Figura 5.8 — Aplicacao do conjunto de filtros em um nivel de transformacéo [22].

O bloco LL é obtido pela aplicacdo do filtro passa-baixa nas duas dimensdes e o bloco
HH pela aplicacdo do filtro passa-alta nas duas dimensées. Os blocos LH e HL séo obtidos
pela aplicacdo do filtro passa-alta em uma dimensdo e do filtro passa-baixa na outra

dimens&o.

Os blocos HL e LH sdo denominados também de detalhes horizontais ou verticais e o
bloco HH é também denominado de detalhe diagonal. O bloco LL é o que contém a maior
parte da energia e consequentemente a maior parte da informacdo da imagem inicial. Este
bloco denominado de aproximacéo e é novamente submetido ao conjunto de filtros, gerando o
proximo nivel de transformacédo e obtendo-se novas subbandas [12, 21]. A Figura 5.9 mostra

0s trés primeiros niveis de transformacéo.
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LL; [HL3
I—L] Hl_) I{LE
LH3 [HH3
1L HL, HL, HL,
LH, HH, LH, HH,
]_Hl HHI LHI HHl LHI HHI

Figura 5.9 — 1° 2 °e 3 ° niveis de transformacao [21].

Cada camada da subbanda suporta uma taxa de compressdo particular, onde as
primeiras camadas fornecem altas taxas de compressao e baixa qualidade de reconstrucéo da
imagem. As Ultimas camadas contém as freqliéncias mais altas e suportam taxas de
compressdo mais baixas fornecendo uma melhor qualidade, pois essas areas sdo as que

possuem maior nivel de detalhes.

Os coeficientes sdo quantizados e codificados para formar o codestream (bitstream) de
saida. A imagem original pode ser particionada em blocos ndo-sobrepostos que sdo

comprimidos separadamente.

No decodificador o codestream é decodificado, desquantizado e é entdo aplicada a
transformada discreta wavelet inversa, resultando na imagem reconstruida. O JPEG2000 é um
padrdo de compressdo que pode ser tanto com perdas quanto sem perdas, dependendo da

transformada wavelet e da quantizacdo aplicada.

5.3.1 Resultados da Compressdo JPEG2000

O Projeto "Jasper" é um software de compressdo baseado no padrdo JPEG2000 Este
projeto é coordenado pelo seu principal autor, Michael Adams, que ¢ afiliado com o Grupo de
Processamento Digital de Sinais, do inglés Digital Signal Processing Group (DSPG), no
Departamento de Engenharia Elétrica e de Computacdo da Universidade de Victoria (British
Columbia - Canada) [28].
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Utilizando o software “Jasper”, a imagem da “Lena” 256 x 256 pixels foi comprimida
utilizando diferentes taxas de compressdo. A Figura 5.10 mostra as imagens comprimidas

com diferentes taxas de compresséo, bem como a taxa de bits e o valor de PSNR de cada uma.

A compressdao JPEG2000 é uma técnica bastante utilizada e consegue atingir altas
taxas de compressdo com uma boa qualidade da imagem comprimida, coforme as imagens

mostradas na Figura 5.10.
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8 bpp - Imagem original

0,19 bpp - PSNR = 39,84 dB 0,1 bpp - PSNR = 34,79 dB

0,07 bpp - PSNR = 31,88 dB 0,05 bpp - PSNR = 30,13 dB

Figura 5.10 — Imagem inicial e 5 taxas de compressao JPEG2000.
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5.4 Consideracges Finais do Capitulo

A transformada wavelet é a base do padrédo de compressdo JPEG2000. Assim como a
DWT ¢ aplicada a um sinal de entrada por meio de um conjunto de filtros, a compresséo de
uma imagem utilizando o padrdo JPEG2000 é realizada por meio de um conjunto de filtros

wavelet, com a finalidade de reduzir a quantidade de informacédo contida na imagem.

Este capitulo apresentou a compressdao JPEG2000, que é baseada na transformada
wavelet. Utilizando o software "Jasper”, a imagem da “Lena” foi comprimida utilizando

diferentes taxas de compressao.

No préximo capitulo sdo realizados testes de compressdo em imagens medicas
utilizando duas técnicas de compressdo: a compressdo fractal de imagens e a compressao
JPEG2000.
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CAPITULO 6

RESULTADOS OBTIDOS

6.1 Introducéo

Apesar do esfor¢o do poder publico e de empresas privadas no combate ao cancer de
mama, ele continua sendo uma das principais causas de morte entre mulheres, tanto no Brasil
como em diversos paises. O auto-exame das mamas, o exame clinico e a mamografia sdo as
principais formas de detec¢do precoce. “A mamografia ¢ a radiografia simples das mamas,
sendo considerado o método mais importante para o rastreamento do cancer neste 6rgéo, por

sua eficacia diagnostica, praticidade e principalmente por ser de baixo custo.” [23]

A quantidade de informacdo gerada pelas imagens mamograficas pode ser um
empecilho para algumas técnicas utilizadas em medicina como, por exemplo, a telemedicina
Ou mesmo no armazenamento dessas imagens. As técnicas de compressdo de imagens
desempenham um papel importante no processo de reducdo da quantidade de informacao para

fins de armazenamento, processamento e transmissao [24].

Com a finalidade de avaliar o desempenho da compressao fractal aplicada a imagens
médicas, algumas imagens mamogréaficas retiradas de um banco de imagens sdo utilizadas
para testes de compressdo utilizando a compressao fractal. Com o objetivo de comparar o
método de compressdo fractal, as mesmas imagens sdo comprimidas utilizando o método de
compressao JPEG2000.
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6.2 Imagens mamograficas

O rastreamento mamografico consiste tipicamente em obter duas vistas da mama, que
sdo denominadas incidéncias basicas. Uma das incidéncias basicas € a vista superior da mama
denominada vista cranio caudal (CC) e a outra incidéncia basica é uma vista angular da mama
denominada vista médio lateral obliqua (MLO). A vista MLO ¢é obtida de um ponto de vista
angular do centro da mama para a lateral. Normalmente, é utilizado um angulo de 90°, pois
uma maior parte do tecido mamario pode ser trabalhado no quadrante superior externo da
mama e da axila. A vista CC € uma vista superior da mama e é obtida de cima para baixo

[25]. A Figura 6.1 mostra as duas vistas de uma mesma mama.

Para estudar regides especificas, as incidéncias complementares esclarecem situacoes
detectadas nas incidéncias basicas. As incidéncias complementares sdo: cranio-caudal forgcada
(XCC), cleavage (CV), médio-lateral ou perfil externo (ML ou P), lateromedial ou perfil
interno (LM ou contact) e caudocranial (RCC) [26].

Figura 6.1 — Vistas MLO e CC [27].
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As imagens mamogréficas originais utilizadas neste trabalho foram selecionadas de
um banco digital de imagens, Digital Database for Screening Mammography, da University
of South Florida [27], disponibilizado para pesquisa. Foram escolhidos quatro casos
diferentes, onde cada caso possui imagens das duas mamas (direita e esquerda) nas duas
incidéncias basicas (MLO e CC).

Dessa maneira, cada caso possui quatro imagens originais.

e Mama direita vista MLO;
e Mama direita vista CC,;
e Mama esquerda vista MLO;

e Mama esquerda vista CC.

Considerando os quatro casos escolhidos, o total de imagens originais que € utilizado
nos teste de compressdo é de dezesseis. As Figura 6.2 a Figura 6.5 a seguir, mostram as
imagens originais das duas incidéncias béasicas (MLO e CC) de cada uma das duas mamas

(direita e esquerda), de cada um dos quatro casos escolhidos.
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(@) (b)

(c) (d)

Figura 6.2 — Caso 1 (a) Mama Direita — vista MLO; (b) Mama Direita — vista CC; (c) Mama Esquerda —
vista MLO; (d) Mama Esquerda — vista CC [27].
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(@) (b)

(c) (d)

Figura 6.3 — Caso 2 (a) Mama Direita — vista MLO; (b) Mama Direita — vista; CC (c) Mama Esquerda —
vista MLO; (d) Mama Esquerda — vista CC [27].
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(@) (b)

(c) (d)

Figura 6.4 — Caso 3 (a) Mama Direita — vista MLO; (b) Mama Direita — vista CC; (c) Mama Esquerda —
vista MLO; (d) Mama Esquerda — vista CC [27].
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(@) (b)

(c) (d)

Figura 6.5 — Caso 4 (a) Mama Direita — vista MLO; (b) Mama Direita — vista CC; (c) Mama Esquerda —
vista MLO; (d) Mama Esquerda — vista CC [27].
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Foram realizados testes de compressdo de imagens utilizando os dois métodos de
compressdo citados, compressdo fractal e compressdo JPEG2000. Para o método de
compressédo fractal, foi desenvolvido um algoritmo de compresséo fractal de imagens em

Matlab, baseado no método da particdo quadtree desenvolvido por Fischer [3].

Os parametros de entrada utilizados foram: sobreposicdo de 25% na etapa de
constru¢cdo do Domain Pool, nivel méximo de particio = 6, quantidade de bits para
representar o contraste = 5, quantidade de bits para representar o brilho = 7 e maximo valor
para contraste = 1,2.

Cada uma das imagens originais foi comprimida com cinco taxas de compresséo
diferentes. Estas taxas foram obtidas alterando-se apenas um dos possiveis parametros de
entrada, o limiar do erro RMS. Quanto menor € o limiar de erro RMS, menor € a taxa de
compressdo e melhor é a qualidade da imagem comprimida. Para obtencdo das cinco
diferentes taxas de compressdo foram utilizados cinco valores de limiar de erro RMS: 10, 20,
30,50 e 70.

As mesmas imagens originais utilizadas na compressdo fractal foram utilizadas na
compressdo JPEG2000. Nesta compressdo, foi utilizado o software Jasper, desenvolvido por
Michael Adams, afiliado ao Digital Signal Processing Group (DSPG) no Departamento de
Engenharia Elétrica e de Computacdo da University of Victoria, Canada [28]. As imagens

originais foram comprimidas também com cinco taxas de compressédo diferentes.

Para cada um dos dois métodos de compressdo, considerando que existem dezesseis
imagens originais, e que cada uma das imagens originais foi comprimida com cinco taxas de

compressdo diferentes, existe um total de oitenta imagens comprimidas.

Considerando as quatro imagens originais do Caso 1, as Figura 6.6 a Figura 6.9,
mostram a imagem original e as cinco imagens comprimidas pelo método de compresséo
fractal e as Figura 6.10 a Figura 6.13, ilustram a imagem original e as cinco imagens

comprimidas pelo método de compressao JPEG2000.

Considerando as quatro imagens originais do Caso 2, as Figura 6.14 a Figura 6.17,

mostram a imagem original e as cinco imagens comprimidas pelo método de compresséo
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fractal e as Figura 6.18 a Figura 6.21, ilustram a imagem original e as cinco imagens
comprimidas pelo método de compressédo JPEG2000.

Considerando as quatro imagens originais do Caso 3, as Figura 6.22 a Figura 6.25,
mostram a imagem original e as cinco imagens comprimidas pelo método de compressdo
fractal e as Figura 6.26 a Figura 6.29, ilustram a imagem original e as cinco imagens
comprimidas pelo método de compressédo JPEG2000.

Considerando as quatro imagens originais do Caso 4, as Figura 6.30 a Figura 6.33,
mostram a imagem original e as cinco imagens comprimidas pelo método de compressdo
fractal e as Figura 6.34 a Figura 6.37, ilustram a imagem original e as cinco imagens
comprimidas pelo método de compressédo JPEG2000.

Em razdo das imagens impressas perderem a qualidade e a nitidez, para possibilitar
uma melhor analise, segue como Apéndice ao final desta dissertagdo um CD contendo todas
as imagens das Figura 6.6 a Figura 6.37 para melhor analise.

97



6.2.1 Casol

(b)

(d) (f)

Figura 6.6 - Compressao fractal, seio esquerdo, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 2,09 bpp; (c)
1,39 bpp; (d) 0,75 bpp; (e) 0,51 bpp; (f) 0,39 bpp.

98



(b)

(d)

Figura 6.7 - Compresséo fractal, seio esquerdo, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 2,09 bpp;
(c) 1,19 bpp; (d) 0.7 bpp; (e) 0,48 bpp; (f) 0,31 bpp.
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(b)

(d) (€) (f)

Figura 6.8 - Compressao fractal, seio direito, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 2,17 bpp; (c)
1,51 bpp; (d) 0,87 bpp; (e) 0,56 bpp; (f) 0,43 bpp.
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Figura 6.9 - CompresséofFractal, seio direito, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 2,19 bpp; (c)
1,34 bpp; (d) 0,78 bpp; (¢) 0,51 bpp; (f) 0,36 bpp.

101



(b)

(d)

Figura 6.10 - Compressdo JPEG2000, seio esquerdo, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,41
bpp; (c) 0,41 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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(b)

(d)

Figura 6.11 - Compressdo JPEG2000, seio esquerdo, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,43
bpp; (c) 0,43 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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(d) (€) (f)

Figura 6.12 - Compressao JPEG2000, seio direito, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,43 bpp;
(c) 0,43 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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(b)

(d)

Figura 6.13 - Compressdo JPEG2000, seio direito, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,46
bpp; (c) 0,46 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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6.2.2 Caso 2

(b)

(d) (€)

Figura 6.14 - Compresséo fractal, seio esquerdo, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 1,9 bpp; (c)
1 bpp; (d) 0,61 bpp; (e) 0,43 bpp; () 0.29 bpp.
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(b)

(d) (f)

Figura 6.15 - Compressao fractal, seio esquerdo, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 2,39 bpp;
(c) 1,26 bpp; (d) 0,73 bpp; (e) 0,51 bpp; (f) 0,34 bpp.
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(b)

(d) (€) (f)

Figura 6.16 - Compresséao fractal, seio direito, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 1,78 bpp; (c)
0,97 bpp; (d) 0,56 bpp; (e) 0,39 bpp; () 0,29 bpp.
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(b)

(d)

Figura 6.17 - Compresséao fractal, seio direito, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 1,97 bpp;
(c) 1 bpp; (d) 0,63 bpp; () 0,41 bpp; (f) 0,29 bpp.
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(b)

(d) (€) (f)

Figura 6.18 - Compressdo JPEG2000, seio esquerdo, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,48
bpp; (c) 0,48 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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(b)

(d)

Figura 6.19 - Compressdo JPEG2000, seio esquerdo, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,51
bpp; (c) 0,51 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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(b)

(d) (€) (f)

Figura 6.20 - Compressao JPEG2000, seio direito, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,46 bpp;
(c) 0,46 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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(b)

(d)

Figura 6.21 - Compressdo JPEG2000, seio direito, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,48
bpp; (c) 0,48 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.

113



6.2.3 Caso 3

(b)

(d) (€) (f)

Figura 6.22 - Compressao fractal, seio esquerdo, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 1,83 bpp;
(c) 0,87 bpp; (d) 0,58 bpp; (e) 0,31 bpp; (f) 0,21 bpp.
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(b)

(d)

Figura 6.23 - Compresséo fractal, seio esquerdo, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 1,92 bpp;
(c) 0,9 bpp; (d) 0,58 bpp; (e) 0,31 bpp; (f) 0,21 bpp.
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(b)

(d) (€) (f)

Figura 6.24 - Compressao fractal, seio direito, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 1,78 bpp; (c)
0,83 bpp; (d) 0,58 bpp; (e) 0,29 bpp; (f) 0,21 bpp.
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(b)

(d) (f)

Figura 6.25 - Compresséao fractal, seio direito, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 1,75 bpp;
(c) 0,85 bpp; (d) 0,61 bpp; (e) 0,36 bpp; (f) 0,26 bpp.
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(b)

(d) (€) (f)

Figura 6.26 - Compressdo JPEG2000, seio esquerdo, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,46
bpp; (c) 0,46 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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(b)

(d)

Figura 6.27 - Compressdo JPEG2000, seio esquerdo, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,48
bpp; (c) 0,48 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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(b)

(d) ()

Figura 6.28 - Compressdo JPEG2000, seio direito, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,46 bpp;
(c) 0,46 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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(b)

(d)

Figura 6.29 - Compressao JPEG2000, seio direito, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,46
bpp; (c) 0,46 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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6.2.4 Caso 4

(b)

(d)

Figura 6.30 - Compressao fractal, seio esquerdo, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 1,8 bpp; (c)
1,48 bpp; (d) 1 bpp; (e) 0,53 bpp; (f) 0,43 bpp.
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Figura 6.31 - Compressao fractal, seio esquerdo, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 2,22 bpp;
(c) 1,63 bpp; (d) 1,02 bpp; (e) 0,56 bpp; (f) 0,48 bpp.
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(b)

(d)

Figura 6.32 - Compresséo fractal, seio direito, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 1,8 bpp; (c)
1,36 bpp; (d) 0,87 bpp; (e) 0,46 bpp; (f) 0,36 bpp.
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Figura 6.33 - Compresséao fractal, seio direito, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 2,39 bpp;
(c) 1,53 bpp; (d) 1 bpp; (e) 0,56 bpp; (f) 0,41 bpp.
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Figura 6.34 - Compressdo JPEG2000, seio esquerdo, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,46
bpp; (c) 0,46 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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(b)

(d)

Figura 6.35 - Compressao JPEG2000, seio esquerdo, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,53
bpp; (c) 0,53 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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(b)

(d)

Figura 6.36 - Compressdo JPEG2000, seio direito, incidéncia CC (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,41 bpp;
(c) 0,41 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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Figura 6.37 - Compressao JPEG2000, seio direito, incidéncia MLO (a) imagem original 8 bpp; (b) 0,51
bpp; (c) 0,51 bpp; (d) 0,29 bpp; (e) 0,19 bpp; (f) 0,14 bpp.
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6.3 Analises dos Médicos Especialistas

Em imagens médicas, para definir se uma imagem comprimida pode ser considerada
aceitavel é necessario que um especialista da area analise essa imagem. Os especialistas nao
estdo habituados a trabalhar com medidas objetivas (PSNR), dessa forma existe uma grande
dificuldade em relacionar os critérios objetivo e subjetivo. Portanto, foi realizada neste
trabalho uma associacdo entre esses critérios, para definir um limite em que as imagens
mamograficas comprimidas utilizando o método da compressdo fractal possam ser
consideradas aceitaveis. Apds isso, 0s resultados obtidos com esse método de compressdo séo
comparados com os resultados utilziando o método da compressao JPEG2000.

As imagens originais e comprimidas utilizando os métodos compressdo fractal e
compressdo JPEG2000, foram analisadas por 3 médicos. Foi pedido a cada um deles que
analisasse cada uma das imagens comprimidas com diferentes taxas de compressédo,
classificando cada uma delas como Otima, boa, aceitavel ou inaceitavel. As imagens
comprimidas foram nomeadas aleatoriamente para ndo interferir na analise e ndo foram

mostradas a eles na ordem de compressao.

A principio foi pedido aos médicos além de comparar as imagens comprimidas com as
originais, que analisassem se na imagem original tinha sido encontrada alguma anormalidade,
e se nas imagens comprimidas essa anormalidade podia ser também identificada. Segundo os
médicos, anormalidades s6 podem ser apontadas com seguranca se além das incidéncias
bésicas, forem também colocadas juntas durante a andlise as incidéncias complementares.
Outro comentario dos medicos foi que as imagens mamograficas devem ser lidas em
monitores com tamanho e resolucdo especificos, onde eles possam alterar o contraste e o

brilho para melhorar a identificacdo de possiveis anormalidades.

Cada uma das 16 imagens originais que possuem 8 bpp (bits por pixel), foram
comprimidas com 5 diferentes taxas de compressdo. A Tabela 6.1 mostra o valor médio em
bpp de cada uma das 5 taxas de compressao utilizando a compressao fractal e a JPEG2000.
Nesta tabela, o termo “1* taxa de compressao” refere as imagens comprimidas com a menor
taxa de compressao e o termo “5" taxa de compressdo” refere as imagens comprimidas com a

maior taxa de compressao.
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Tabela 6.1 — Valor em bpp das taxas de compresséo.

Taxas de Compressdo  Compressao Fractal (bpp)  Compressdo JPEG2000 (bpp)

12 taxa compressdo 2 0,47
2% taxa compresséao 1,19 0,46
32 taxa compresséo 0,74 0,29
42 taxa compresséao 0,44 0,19
52 taxa compressédo 0,32 0,14

Pode-se observar na Tabela 6.1 que no método JPEG2000 consegue-se taxas de bits

menores do que no método fractal.

Considerando os quatro casos, ja que para cada imagem original, existem 5 imagens
comprimidas, e para cada caso existem 16 imagens originais, 0s médicos compararam 80
imagens comprimidas com as originais para cada um dos dois métodos de compressdo. Foi
realizado um resumo das comparacdes entre as imagens comprimidas com diferentes taxas de
compressdo e as imagens originais analisadas pelos médicos. A Tabela 6.2 mostra 0 resumo
das classificacbes das imagens originais (8 bpp) e das imagens comprimidas com diferentes
taxas de compressdo, utilizando o método fractal, analisadas pelo médico 1, mostrando a

quantidade de imagens que obtiveram cada uma das classificacoes.

Tabela 6.2 — Classifica¢cBes do médico 1 (compresséo fractal).

Taxa de bits (bpp) Inaceitavel  Aceitavel Boa Otima TOTAL
8 (imagens originais) - - 16 - 16
2 - 6 10 - 16
1,19 - 15 1 - 16
0,74 4 12 - - 16
0,44 14 2 - - 16
0,32 16 - - - 16
TOTAL DE IMAGENS
COMPRIMIDAS > % H ' %
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A Tabela 6.3 mostra o resumo das classificagdes das imagens originais (8 bpp) e das
imagens comprimidas com diferentes taxas de compresséo, utilizando o método JPEG2000,
analisadas pelo médico 1, mostrando a quantidade de imagens que obtiveram cada uma das
classificagdes.

Tabela 6.3 — Classificag@es do médico 1 (compressdo JPEG2000).

Taxa de bits (bpp) Inaceitdvel  Aceitavel Boa Otima TOTAL
8 (imagens originais) - - 11 5 16
0,47 - 4 8 4 16
0,46 - 1 14 1 16
0,29 - 3 13 - 16
0,19 - 2 13 1 16
0,14 - 3 12 1 16
TOTAL DE IMAGENS
COMPRIMIDAS ' s %0 ! %

O medico 1 comentou que as imagens originais do banco de imagens ndo possuem o
tamanho ideal para analise. Desse modo, ele classificou a maioria das imagens originais com
qualidade “boa”. Na compressdo fractal, ele classificou todas as imagens originais com
qualidade “boa”. Na compressdo JPEG2000, mesmo as imagens originais sendo as mesmas, 5
delas ele classificou com qualidade “6tima”. Considerando que as imagens comprimidas séo
comparadas com a imagem original, a qualidade delas pode ser classificada no maximo igual

a classificacdo dafeita para a imagem original.

Pode-se observar na Tabela 6.2 (compressdo fractal) que a partir da taxa média de bits
de 0,74 bpp, 0 medico classificou algumas imagens comprimidas como “inaceitavel”. Na taxa
média de 0,32 bpp todas as imagens comprimidas foram consideradas “inaceitaveis”. Dentre
as 34 imagens consideradas “inaceitaveis”, a média da taxa de bits foi de 0,41 bpp e o valor
médio da PSNR foi de 33,67 dB. Das 35 imagens consideradas “aceitaveis”, a média taxa de
bits foi de 1,16 bpp e o valor médio da PSNR foi de 38,61 dB. Das 11 imagens classificadas
com qualidade “boa”, a taxa média de bits foi de 1,88 bpp e o valor médio da PSNR foi de
44,5 dB.
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Ao analisar a Tabela 6.3 (compressdo JPEG2000) percebe-se que ocorreu uma
dificuldade maior para classificar as imagens e apareceram imagens com taxa de bits menor, e
consequentemente qualidade pior, sendo mais bem classificadas do que imagens com taxa
maior de bits e consequentemente qualidade melhor. Dentre as 13 imagens consideradas
“aceitaveis”, a taxa média de bits foi de 0,29 bpp e o valor médio da PSNR foi de 54,92 dB.
Das 60 imagens consideradas “boas”, a taxa média de bits foi de 0,30 bpp e o valor médio da
PSNR foi de 56,89 dB. Das 7 imagens classificadas com qualidade “6tima”, a taxa média de
bits foi de 0,38 bpp e o valor médio da PSNR foi de 69,77 dB.

A Tabela 6.4 mostra o resumo das classificagdes das imagens originais (8 bpp) e das
imagens comprimidas com diferentes taxas de compressdo, utilizando o método fractal,
analisadas pelo meédico 2, mostrando a quantidade de imagens que obtiveram cada uma das

classificagdes.

Tabela 6.4 — Classificag@es do médico 2 (compressao fractal).

Taxa de bits (bpp) Inaceitavel  Aceitavel Boa Otima TOTAL
8 (imagens originais) - 11 5 - 16
2 2 9 5 - 16
1,19 7 8 1 - 16
0,74 12 4 - - 16
0,44 16 - - - 16
0,32 16 - - - 16
TOTAL DE IMAGENS
COMPRIMIDAS >3 ot ° . %

A Tabela 6.5 mostra o resumo das classificacdes das imagens originais (8 bpp) e das
imagens comprimidas com diferentes taxas de compressao, utilizando o método JPEG2000,
analisadas pelo médico 2, mostrando a quantidade de imagens que obtiveram cada uma das

classificacdes.
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Tabela 6.5 — Classificagdes do médico 2 (compressdo JPEG2000).

Taxa de bits (bpp) Inaceitdvel  Aceitavel Boa Otima TOTAL
8 (imagens originais) 2 14 - - 16
0,47 1 15 - - 16
0,46 1 15 - - 16
0,29 6 10 - - 16
0,19 7 9 - - 16
0,14 9 7 - - 16
TOTAL DE IMAGENS
COMPRIMIDAS >0 _ _ %0

Assim como o médico 1, o médico 2 comentou que 0 tamanho das imagens nao €
apropriado para a analise de possiveis anormalidades. Observando as Tabela 6.4 e 6.5, 0
médico 2 classificou a maioria das imagens originais como “aceitaveis”. Na classificacdo
dessas imagens originais ocorreram algumas divergéncias entre a compressao fractal e a
compressdo JPEG2000, apesar delas serem as mesmas. Na compressdo fractal, das 16
imagens originais, 5 foram classificadas com qualidade “boa” e na compressao JPEG2000, 2
imagens originais foram classificas como “inaceitaveis”. Como as imagens comprimidas sao
comparadas com a imagem original, a qualidade delas pode ser classificada no maximo igual

a classificacao feita para a imagem original.

Na Tabela 6.4 (compressao fractal), como a maioria das imagens originais foram
classificadas como “aceitaveis”, grande parte das imagens comprimidas foram classificadas
como “inaceitaveis”. A partir da taxa média de bits de 0,44 bpp todas as imagens
comprimidas foram classificadas como "inaceitaveis”. Dentre as 53 imagens consideradas
“inaceitaveis”, a taxa média de bits foi de 0,63 bpp e o valor médio da PSNR foi de 34,98 dB.
Das 21 imagens consideradas “aceitaveis”, a taxa média de bits foi de 1,44 bpp e o valor
medio da PSNR foi de 41,74 dB. Das 6 imagens classificadas com qualidade “boa”, a taxa
média de bits foi de 1,97 bpp e o valor médio da PSNR foi de 42,58 dB.

Pode-se observar na Tabela 6.5 (compressdo JPEG2000) que todas as taxas de
compressao tiveram imagens comprimidas classificadas como “inaceitaveis”. A partir da taxa

de bits de 0,29 bpp a quantidade de imagens comprimidas consideradas “inaceitaveis” foi
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maior. Dentre as 24 imagens consideradas “inaceitaveis”, a taxa média de bits foi de 0,22 bpp
e o valor médio da PSNR foi de 45,96 dB. Das 56 imagens classificadas com qualidade
“aceitavel”, a taxa média de bits foi de 0,35 bpp e o0 valor da PSNR foi de 62,73 dB.

Assim como ocorreu com o0 médico 1, o médico 2 classificou imagens com taxa de
bits menor, e consequentemente qualidade pior, melhor do que imagens com taxa maior de
bits e consequentemente qualidade melhor, confirmando uma maior dificuldade na
classificacdo das imagens comprimidas pelo método JPEG2000.

A Tabela 6.6 mostra o resumo das classificagdes das imagens originais (8 bpp) e das
imagens comprimidas com diferentes taxas de compressdo, utilizando o método fractal,
analisadas pelo médico 3, mostrando a quantidade de imagens que obtiveram cada uma das

classificagdes.

Tabela 6.6 — Classificagc@es do médico 3 (compressao fractal).

Taxa de bits (bpp) Inaceitavel  Aceitavel Boa Otima TOTAL
8 (imagens originais) - - 16 - 16
2 1 11 4 - 16
1,19 3 12 1 - 16
0,74 5 11 - - 16
0,44 13 3 - - 16
0,32 16 - - - 16
TOTAL DE IMAGENS
COMPRIMIDAS % ¥ > ' %

A Tabela 6.7 mostra o resumo das classificacdes das imagens originais (8 bpp) e das
imagens comprimidas com diferentes taxas de compressao, utilizando o método JPEG2000,
analisadas pelo médico 3, mostrando a quantidade de imagens que obtiveram cada uma das

classificacdes.
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Tabela 6.7 — Classificagdes do médico 3 (compressdo JPEG2000).

Taxa de bits (bpp) Inaceitdvel  Aceitavel Boa Otima TOTAL
8 (imagens originais) - - 16 - 16
0,47 7 7 2 - 16
0,46 7 5 4 - 16
0,29 8 8 - - 16
0,19 7 8 1 - 16
0,14 9 4 3 - 16
TOTAL DE IMAGENS
COMPRIMIDAS % 10 _ %

Na Tabela 6.6 (compressédo fractal) a maior parte das imagens foi classificada como
“inaceitaveis” ou “aceitaveis”. A partir taxa media de 0,44 bpp a quantidade de imagens
comprimidas consideradas “inaceitaveis” foi bem maior € na taxa média de 0,32 bpp todas as
imagens comprimidas foram consideradas “inaceitaveis”. Dentre as 38 imagens consideradas
“inaceitaveis”, a taxa média de bits foi de 0,49 bpp e o valor médio da PSNR foi de 34,64 dB.
Das 37 imagens consideradas “aceitaveis”, a taxa média de bits foi de 1,27 bpp e o valor
médio da PSNR foi de 38,82 dB. Das 5 imagens classificadas com qualidade “boa”, a taxa
média de bits foi de 1,97 bpp e o valor médio da PSNR foi de 46,56 dB.

Pode-se verificar na Tabela 6.7 (compressdo JPEG2000) que a maior parte das
imagens também foi classificada como “inaceitaveis” ou “aceitaveis”. Dentre as 38 imagens
consideradas “inaceitaveis”, a taxa média de bits foi de 0,30 bpp e o valor médio da PSNR foi
de 56,84 dB. Das 32 imagens consideradas “aceitaveis”, a taxa media de bits foi de 0,31 bpp e
0 valor médio da PSNR foi de 56,9 dB. Das 10 imagens classificadas com qualidade “boa”, a
taxa média de bits foi de 0,32 bpp e o valor médio da PSNR foi de 67,21 dB.

Com a finalidade de melhorar a analise dos resultados obtidos a Tabela 6.8 mostra o
resumo das classificacdes realizadas por cada médico para as 80 imagens comprimidas
utilizando o método fractal, mostrando a quantidade de imagens classificadas em cada nivel

de classificacdo.
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Tabela 6.8 — Resumo da anélise dos 3 médicos quando as imagens foram comprimidas utilizando a
compressao fractal.

Meédico 1 Médico 2 Médico 3 TOTAL
Inaceitavel 34 53 38 125
Aceitavel 35 21 37 93
Boa 11 6 5 22
Otima - - - -
TOTAL 80 80 80 240

Pode-se observar na Tabela 6.8 que do total de imagens analisadas, os médicos
classificaram, em média, 47,92% das imagens comprimidas com diferentes taxas de
compressdo como “aceitaveis” ou “boas” e 52,08% das imagens comprimidas como

“Inaceitaveis”.

Com o objetivo de melhorar a analise dos resultados obtidos nos testes realizados, a
Tabela 6.9 mostra o resumo das classificacdes realizadas por cada médico para as 80 imagens
comprimidas utilizando o meétodo JPEG2000, mostrando a quantidade de imagens

classificadas para cada nivel de classificacao.

Tabela 6.9 — Resumo da analise dos 3 médicos quando as imagens foram comprimidas utilizando a
compressao JPEG2000.

Medico 1 Medico 2 Médico 3 TOTAL
Inaceitavel - 24 38 62
Aceitavel 13 56 32 101
Boa 60 - 10 70
Otima 7 - - 7
TOTAL 80 80 80 240

Pode-se verificar na Tabela 6.9 que do total de imagens analisadas, os médicos
classificaram, em média, 71,25% das imagens comprimidas com diferentes taxas de
compressdo como “aceitaveis” ou “boas” e 25,83% das imagens comprimidas como

“inaceitaveis”.
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Observando as Tabela 6.8 e Tabela 6.9, verifica-se que a quantidade de imagens
consideradas “inaceitaveis” foi maior utilizando o método fractal (52,08%) do que ao utilizar
0 método JPEG2000 (25,83%).

O objetivo deste trabalho é combinar os critérios objetivos comumente utilizados na
avaliacdo da qualidade das imagens comprimidas com os critérios visuais utilizados pelos
medicos especialistas. Assim, combinou-se os valores das taxas de bits com a classificagdo
dos médicos para definir o limite de compressao, ou seja, até que taxa de bits as imagens

comprimidas podem ser consideradas aceitaveis.

A Tabela 6.10 mostra o resumo das classificacbes de cada um dos médicos
especialistas, quando as imagens foram comprimidas utilizando o método fractal, indicando a

média da taxa de bits para cada nivel de classificagéo.

Tabela 6.10 — Média da taxa de bits do método fractal.

Médico 1 (bpp) Médico 2 (bpp) Médico 3 (bpp)
Inaceitavel 0,41 0,63 0,49
Aceitavel 1,16 1,44 1,27
Boa 1,88 1,97 1,97

Otima - - -

Pode-se observar na Tabela 6.10 que imagens com taxa de bits menores que 0,63 bpp

sdo consideradas “inaceitaveis”.

A Tabela 6.11 mostra a média do valor de PSNR para cada nivel de classificacdo para

as imagens comprimidas pelo método fractal.
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Tabela 6.11 — Média do valor de PSNR do método fractal.

Médico 1 (dB) Médico 2 (dB) Médico 3 (dB)
Inaceitavel 33,67 38,82 34,64
Aceitavel 38,61 41,74 38,82
Boa 44,50 42,58 46,56

Otima - - .

Analisando as Tabela 6.10 e Tabela 6.11 e tomando o menor valor entre a
classificacdo dos trés médicos para imagens consideradas “aceitaveis” ou com classificacdo
superior, considera-se que sdo “aceitaveis” as imagens comprimidas pelo método Fractal com
taxa de bits de no minimo 1,16 bpp e um valor de PSNR de no minimo 38,61 dB.

A Tabela 6.12 mostra o resumo das classificacbes de cada um dos médicos
especialistas, quando as imagens foram comprimidas utilizando o método JPEG2000,
indicando a média da taxa de bits para cada nivel de classificacao.

Tabela 6.12 — Média da taxa de bits do método JPEG2000.

Médico 1 (bpp) Médico 2 (bpp) Médico 3 (bpp)
Inaceitavel - 0,22 0,30
Aceitavel 0,29 0,35 0,31
Boa 0,30 - 0,32
Otima 0,38 - -

Pode-se observar na Tabela 6.12 que imagens com taxa de bits menores que 0,30 bpp

sdo consideradas “inaceitaveis”.

A Tabela 6.13 mostra a média do valor de PSNR para cada nivel de classificacdo para
as imagens comprimidas pelo método JPEG2000.
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Tabela 6.13 — Média do valor de PSNR do método JPEG2000.

Meédico 1 Médico 2 Medico 3
Inaceitavel - 45,96 56,84
Aceitavel 54,92 62,73 56,90
Boa 56,89 - 67,21
Otima 69,77 - -

Analisando as Tabela 6.12 e Tabela 6.13 e tomando o menor valor entre a
classificacdo dos trés médicos para imagens consideradas “aceitaveis” ou com classificacao
superior, considera-se que sdo “aceitaveis” as imagens comprimidas pelo método JPEG2000

com taxa de bits de no minimo 0,29 bpp e um valor de PSNR de no minimo 54,92 dB.

Com os resultados mostrados nas Tabela 6.10 a Tabela 6.13, pode-se combinar 0s
critérios objetivo e subjetivo na classificacdo de imagens comprimidas utilizando o método
fractal e definir o limite de taxa de bits para que as imagens sejam consideradas “aceitaveis”
pelos médicos especialistas. A Tabela 6.14 mostra os limites da taxa de bits e o valor da

PSNR para imagens mamograficas comprimidas utilizando os métodos fractal e JJEG2000.

Tabela 6.14 — Limite da taxa de bits e valor da PSNR para imagens mamograficas comprimidas utilizando
0s métodos fractal e JPEG2000.

Medidas de desempenho Fractal JPEG2000
Taxz de bits (bpp) 1,16 0,29
PSNR (dB) 38,61 54,92

Pode-se verificar na Tabela 6.14 que para as imagens comprimidas utilizando o
método fractal, o limite da taxa de bits para que as imagens sejam consideradas “aceitaveis” é
de 1,16 bpp com uma PSNR de 38,61 dB. Quando utilizou-se o método JPEG2000 o limite da
taxa de bits para que as imagens sejam consideradas “aceitaveis” ¢ de 0,29 bpp com uma
PSNR de 54,92 dB. Assim, a compressao utilizando o método JPEG2000 resulta em imagens

com qualidade melhor e taxas de bits menores do que utilizando 0 método fractal.
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6.4 Consideracdes Finais do Capitulo

Este capitulo mostrou a importancia da mamografia no rastreamento do cancer de
mama e as principais vistas da mama que sdo obtidas com este exame. Foram utilizadas
algumas imagens mamogréaficas e as mesmas foram comprimidas pelos métodos fractal e
JPEG2000. As imagens originais e comprimidas foram analisadas por especialistas e foi feita
uma combinacdo entre os critérios objetivo e subjetivo utilizando os resultados obtidos nessas

anélises.

Com isso, estabelece-se um limite para a taxa de bits dessas imagens comprimidas
para que elas imagens sejam consideradas “aceitaveis” pelos especialistas. Para o método
fractal o limite da taxa de bits para que as imagens sejam consideradas “aceitaveis” € de 1,16
bpp com uma PSNR de 38,61 dB e para 0 método JPEG2000 o limite da taxa de bits para que

as imagens sejam consideradas “aceitaveis” ¢ de 0,29 bpp com uma PSNR de 54,92 dB.

O proximo capitulo apresenta as conclusdes e contribuicGes deste trabalho e os

trabalhos futuros que poderao ser desenvolvidos a partir desta dissertacéo.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES, CONTRIBUICOES E SUGESTOES PARA
TRABALHOS FUTUROS

7.1 Introducéo

Este capitulo apresenta as conclusdes e contribui¢es deste trabalho, e as sugestdes

para trabalhos futuros que poder&o ser desenvolvidos a partir desta dissertacao.

7.2 Conclusoes

A utilizacdo de imagens em diagndsticos médicos é bastante ampla. O volume de
imagens e a quantidade de informacdo gerada pelas imagens médicas acabam sendo um
problema em relacdo a armazenamento ou transmissao dessas informacgdes. A utilizacdo de
técnicas de compressao de dados pode ser muito eficiente nesses casos. Porém, nas imagens
médicas, deve-se ter um cuidado em relacdo a perda de informag6es importantes. Por isso é
importante a combinacdo das medidas objetivas, obtidas pelos métodos de analise de
desempenho (taxa de bits e PSNR), com as medidas subjetivas, obtidas pela analise de

médicos especialistas.

Neste trabalho foram implementados em Matlab algoritmos da forca bruta e da
particdo quadtree. Utilizando o método da forca bruta, foram realizados testes com a imagem

da "Lena" 64 x 64 pixels, variando os parametros de entrada e 0s resultados foram mostrados
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nas Tabela 4.1 a Tabela 4.3. Os resultados obtidos confirmaram o que foi visto na
bibliografia, quanto maior é a sobreposicao na etapa de constru¢do do Domain Pool e quanto
menor é o tamanho dos range blocks, maior é o PSNR da imagem reconstruida.

Ao utilizar o método da particdo quadtree, foram realizados testes com a imagem da
"Lena" 64 x 64 pixels, variando os parametros de entrada e os resultados foram mostrados nas
Tabela 4.4 aTabela 4.8. Os resultados mostraram que quanto menor € o limiar de erro e
quanto maior é o nivel de particdo, que sdo parametros que estdo diretamente ligados ao
tamanho dos blocos, maior € a PSNR da imagem reconstruida. Os resultados desses testes

confirmaram o que foi visto na bibliografia.

Com a finalidade de comparacéo, as imagens mamograficas escolhidas para os testes
de compressdo foram comprimidas utilizando os métodos fractal e JPEG2000. Foram
realizados testes com a imagem “Lena" 256 x 256 pixels, utilizado o software Jasper,
desenvolvido por Michael Adams. Ao comparar os valores da PSNR do método fractal e do
método JPEG2000, verificou-se que o método JPEG2000 consegue atingir maiores taxas de

compressdo mantendo uma boa qualidade da imagem comprimida.

Algumas imagens mamograficas originais foram retiradas de um banco digital de
imagens, Digital Database for Screening Mammography, disponibilizado para pesquisa.

Foram realizados testes de compressao de imagens utilizando os métodos fractal e JPEG2000.

Para 0 método de compressdo fractal, foi desenvolvido um algoritmo em Matlab
baseado no método da particdo quadtree desenvolvido por Fischer, utilizando como dados de
entrada: sobreposicdo de 25% na etapa de construcdo do Domain Pool, nivel maximo de
particdo = 6, quantidade de bits para representar o contraste = 5, quantidade de bits para
representar o brilho = 7 e maximo valor para contraste = 1,2. Cada uma das imagens originais
foi comprimida com cinco taxas de compressdo diferentes. As taxas foram obtidas alterando-
se apenas um dos possiveis parametros que é o limiar de erro RMS. Foram utilizados cinco
valores de limiar de erro RMS: 10, 20, 30, 50 e 70, para obtencdo das cinco diferentes taxas
de compressdo. Quanto menor o limiar de erro utilizado, maior é a taxa de bits da imagem
comprimida e melhor é a qualidade da imagem recosntruida e consequentemente, quanto
maior o limiar de erro utilizado, menor é a taxa de bits da imagem comprimida e pior a

qualidade da imagem reconstruida.

143



As mesmas imagens originais foram comprimidas pelo método JPEG2000. Para isso,
foi utilizado o software Jasper, desenvolvido por Michael Adams. As imagens originais foram
comprimidas também com cinco diferentes taxas de compressdo que sdo parametros de
entrada do Jasper. Assim como no método de Compressao Fractal, quanto menor é a taxa de
compressdo, maior é a taxa de bits da imagem comprimida e melhor é a qualidade da imagem
reconstruida e quanto maior a taxa de comrpessdao, menor é a taxa de bits da imagem

comprimida e pior é a qualidade da imagem reconstruida.

Todas as imagens comprimidas foram mostradas a trés médicos especialistas, e foi
realizada uma combinacgdo entre as medidas objetivas, que é o valor de PSNR, e os critérios
subjetivos, que sdo as andlises visuais dos médicos especialistas. Na analise visual, 0s
médicos indicaram se cada imagem era considerada Otima, boa, aceitavel ou inaceitavel.
Dessa maneira definiu-se até que taxa de compressdo as imagens comprimidas sdo
consideradas aceitaveis. A Tabela 6.8 e a Tabela 6.9 mostraram um resumo das classificac6es
dos médicos para as imagens comprimidas pelo método de Compresséo Fractal e pelo método
de Compressdo JPEG2000, respectivamente. Verificou-se que 47,92 % das imagens
comprimidas pelo método fractal foram consideradas aceitaveis ou boas, ja no metodo
JPEG2000 um maior numero de imagens foi considerada aceitavel (74,17 %), como ja era
esperado. A Tabela 6.10 e a Tabela 6.11 mostraram o resumo das classificacdes feitas por
cada medico, indicando a média da taxa de bits (bpp) e a média do valor da PSNR para cada
nivel de classificacdo, respectivamente, para 0 método fractal. A Tabela 6.12 e a Tabela 6.13
mostraram o resumo das classificacdes feitas por cada meédico, indicando a média da taxa de
bits (bpp) e a média do valor da PSNR para cada nivel de classificacdo, respectivamente, para
0 método JPEG2000.

Pela analise das Tabelas 6.10 a 6.13 foi realizada a combinagdo entre os critérios
objetivo e subjetivo na classificacdo de imagens comprimidas. Com essa combinacdo definiu-
se 0 limite da taxa de bits para as imagens serem consideradas aceitaveis pelos médicos
especialistas. A Tabela 6.14 mostrou a comparacdo desses limites entre os métodos fractal e
JPEG2000. Para o método fractal, o limite de taxa de bits foi de 1,16 bpp com uma PSNR de
38,61. Para o método JPEG2000, o limite de bits foi de 0,29 bpp com uma PSNR de 54,92.

Os resultados obtidos com a compressdo das imagens mamograficas pelos métodos

fractal e pelo método JPEG2000 foram bastante diferentes em termos de taxa de bits. A
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compressdo JPEG2000 conseguiu comprimir imagens com taxas de compressdo maiores
mantendo a qualidade da imagem reconstruida, enquanto que as taxas de compressdo nédo
foram tdo altas e a qualidade da imagem reconstruida ndo foi tdo boa para a compressao
fractal.

Considerando os resultados obtidos dos testes realizados com as imagens
mamogréaficas, observou-se que a compressdao fractal apesar de ndo apresentar o mesmo
desempenho da compressdo JPEG2000, consegue comprimir as imagens mamograficas a
taxas relativamente boas, mantendo a qualidade das imagens que foram consideradas
aceitaveis pelos médicos especialistas.

A técnica JPEG2000 ¢ bastante popular e muito utilizada. A técnica fractal vem sendo
conhecida aos poucos e cada vez esta sendo mais estudada, por ser um método bastante

simples que utiliza as similaridades da prépria imagem para realizar a compressao.

7.3 Contribuicdes deste Trabalho

Neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo baseado nos estudos de Fischer. Os
resultados obtidos pelos testes realizados com a finalidade de estudar os efeitos dos
parametros de entrada da compressdo fractal, pelos métodos da forca bruta e da particdo

quadtree, foram condizentes com a bibliografia.

A partir desses resultados, este trabalho propds uma maneira de reduzir a quantidade
de comparag6es entre cada range block e as 8 transformac6es da cada domain block. Cada
bloco é classificado em uma das 3 superclasses existentes de acordo com ordenacao de média
dos sub-blocos e os range block s sdo comparados com os domain blocks que estdo na
mesma superclasse. Para incluir o bloco em um das superclasses, 0 bloco deve ser submetido
a uma das 8 transformac6es. Conhecendo essa transformacdo, ao invés do range block ser
comparado com as 8 transformacdes do domain block, ele s6 é comparado com o domain

block transformado que faz com que eles estejam na mesma superclasse.

Foram selecionadas algumas imagens mamograficas que foram comprimidas pelo
método fractal utilizando o algoritmo desenvolvido neste trabalho. As imagens comprimidas

foram analisadas por médicos especialistas que definiram quais imagens poderiam ser
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consideradas aceitaveis. A partir dessa analise estabeleceu-se um limite de taxa de bits das
imagens mamogréficas comprimidas. Este estudo gerou um artigo na Revista

Telecomunicagdes publicada pelo Inatel (Instituto Nacional de Telecomunicagdes) [29].

7.4 Propostas para Trabalhos Futuros

Devido a dificuldade de encontrar médicos especialistas dipostos a analisar as imagens
comprimidas e a quantidade de imagens mamograficas utilizadas nesta dissertacdo ser
pequena, como trabalho futuro pode-se utilizar um maior nimero de médicos especialistas e
uma maior quantidade de imagens mamogréficas para melhorar a consisténcia dos resultados

obtidos nesta dissertagéo.

Outro trabalho que pode ser desenvolvido é segmentar as imagens mamograficas para
selecionar as areas consideradas anormais pelos especialistas. E apds a segmentacdo aplicar
métodos de compressdo com uma menor taxa de compressao nessas areas e nas outras areas

métodos de compressdo com taxas mais altas.
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APENDICE

Como apéndice, tem-se o CD a seguir contendo as imagens das Figura 6.6 a Figura 6.37.
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