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Resumo

Com os avangos tecnologicos, é crescente o volume de informagoes ao passo
que os sistemas de armazenamento e transmissao nao acompanham tal demanda.
Reside nesse fato a importancia da compressao de dados. O presente trabalho
apresenta um estudo comparativo entres duas técnicas de compressao para imagens
coloridas: DCT (do inglés Discrete Cosine Transform) e Quantizagdo Vetorial. Apesar
de serem técnicas cléssicas, estdo presentes nos mais modernos codificadores de video.
Foram implementados algoritmos para as duas técnicas e realizadas simulagdes em
imagens bastante conhecidas no &mbito do processamento digital. Os resultados
demonstraram que é possivel comprimir imagens de forma simples e foram
apresentados as diferencas de comportamento entre os dois métodos.

Palavras-chave: Compressao de imagens, DCT, Quantizacao Vetorial
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1 Introducgao

Com o acentuado desenvolvimento tecnolédgico nos ultimos anos, as imagens digitais
tornaram-se cada vez mais difundidas. Seu uso estd presente em diversas areas, na medicina
(diagndsticos por imagem), sistemas de satélite, seguranca, entretenimento e vdrias outras
aplicagGes, tendo em comum o fato de exigirem grandes quantidades de dados, tanto para
armazenamento quanto para transmissdao. Por exemplo, uma imagem colorida digital no
padrdao RGB e resolugdo de 1024 x 768 pixels exige mais de 2 MB para ser representada [1].

A compressao de dados é de fundamental importancia para todas essas aplicagGes.
Ela visa otimizar a transmissao e armazenamento de dados com baixo custo computacional.
O principio basico do funcionamento dessas técnicas de compressao é identificar e remover
redundancias ou informacdes irrelevantes podendo ser uma compressdao com perdas ou sem
perdas dependendo da aplicagdao em questao.

Em uma compressao de imagem sem perdas a imagem é perfeitamente reconstituida
apods o processo de descompressdo. Dessa forma ndao ha perdas de informagdo, em
contrapartida, atinge baixas taxas de compressdao. S3ao bastante utilizadas em imagens
médicas em que a perda de informac¢do pode conduzir um médico a um diagndstico erréneo.

Na compressdao com perdas a imagem recuperada nao é perfeitamente igual a
original, mas é possivel atingir altas taxas de compressdo. Sdo utilizadas na grande maioria
das aplicacGes nas quais a portabilidade da imagem é mais importante que sua qualidade
visual, sem, no entanto deteriora-la significativamente[2].

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal o estudo do comportamento de duas das
mais conhecidas técnicas de compressao de imagens: a Transformada Discreta do Cosseno
(DCT, do inglés Discrete Cosine Transform) e a Quantizacdo Vetorial (QV).

Para se alcancar este objetivo, primeiramente foi necessario designar objetivos mais
especificos:

e Realizar uma pesquisa bibliografica sobre representacdo de imagens digitais e as
principais técnicas de compressao de imagens existentes.

e Familiarizar-se com as técnicas de compressdo de imagens em ambiente
computacional e implementar algoritmos para realizar a compressdao de imagens
conhecidas.

1.2 Organizagao do Trabalho
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Além deste capitulo introdutodrio, este relatério é composto por mais quatro capitulos
que apresentam os conteldos a seguir.

No segundo capitulo é apresentada a fundamentagdo tedrica que rege este estudo,
comegando pela representagao digital das imagens, a teoria da compressao e uma descrigao
das duas técnicas de compressao estudadas, mostrando sua formulagdo matemadtica e
aplicag¢des utilizando-se de ilustracdes autoexplicativas.

O terceiro capitulo descreve todo o desenvolvimento necessario para se atingir os
objetivos introduzidos pela aplicacdo das técnicas de quantizacdo vetorial e transformada
discreta do cosseno para imagens coloridas.

Os resultados e discussdes sdao apresentados no quarto capitulo. Foram utilizadas
tabelas, graficos e imagens que ilustram bem o comportamento das técnicas de compressao
de acordo com a variagao de seus parametros.

Para finalizar, o quinto capitulo apresenta as conclusdes do trabalho, destacando sua
contribuicdo para a formacdo do aluno e as perspectivas que a continua¢do desse estudo
pode trazer.
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2 Fundamentag¢ao Teorica

2.1 Representac¢ao de imagens digitais

Uma imagem digital monocromatica é uma funcao f(x,y) em duas dimensées na qual
os valores de x e y correspondem as coordenadas espaciais e o valor de f, ao brilho ou
intensidade luminosa (tons de cinza)[3]. Pode-se dizer que ela consiste em uma matriz
bidimensional de tamanho MxN em que cada elemento (célula) porta um valor de f. Este
elemento é chamado de pixel e porta valores inteiros que normalmente variam de 0 a 255
(Figura 2.1).

f(x,y) X

114 107 100 88 76 79 84 83

b3

110 103 105 /100 98 93 | 92 85 | W4

92 (92 B9 (78 |7 ||| B | 76

63 53 | 50 (48 | 41 | 53 48 | 52 | 57

39 40 | 36 |37 |43 | 31| 55 | 48 | 52

123 63 4 49 51 94 116 84 56

74 61 48 51 54 8 114 98 78

45 38 49 48 53 79 82 70 61

y‘

Figura 2.1 Imagem digitalizada com resolugdo espacial 8x9 e sua respectiva representagdao matricial com 256 niveis de
Cinza

Para que uma imagem seja propriamente digital é necessario passar por um processo
de digitalizacdo, que consiste em realizar uma amostragem e quantizacdo da imagem
analdgica(Figura 2.2). A amostragem estd intimamente ligada a resolugdo espacial da
imagem, ou seja, quantos pixels sdo utilizados para representa-la. Ja a quantizacdo nos da a
ideia de profundidade. Ela define a quantidade de niveis de cinza utilizados para representar
cada pixel. Quanto mais bits por pixel, mais niveis de cinza serdo utilizados.
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Figura 2.2 (a) Exemplo de imagem continua (b) Resultado de uma amostragem e quantizagao

Para se ter uma ideia do comportamento desses parametros nas imagens digitais,
apresentamos na Figura 2.3 a mesma imagem para trés resolucdes diferentes. Verifica-se o
fendbmeno do bloqueio (quadriculamento) da imagem, ou seja, ha uma degradacdo na
gualidade visual da imagem a medida que sua resoluc¢do é reduzida. Ja para a quantizacao, a
medida que se diminui o numero de niveis de cinza, os detalhes da imagem tendem a
aparecerem como formas homogéneas, uma vez que nao se dispde de muitas intensidades
para reproduzir detalhes de sombreamento e iluminagdo, por exemplo. (Figura 2.4). A esse
fendbmeno da-se o nome de falso contorno [3] devido ao fato de se assemelharem a curvas
de niveis topograficas.

Figura 2.3 (a) Representagdao de uma mesma cena para as seguintes resolugoes: (a) 280x280 pixels (b) 140x140 pixels (c)
70x70 pixels
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Figura 2.4 (a) Representagdo de uma mesma cena a (a) 4 bits (16 tons); (b) 3 bits (8 tons) e (c) 1 bit (2 tons)
respectivamente.

2.2 Imagens digitais coloridas

Visto que as cores visiveis pelo olho humano podem ser representada por uma
combinagdo de trés cores primadrias: vermelho, verde e azul (Padrdao RGB, Figura 2.5), a
representacdo matemadtica mais comum de imagens coloridas é um conjunto de trés
matrizes similares as de tons de cinza em que cada matriz bidimensional porta pixels
referentes a uma dessas trés cores que misturadas compdem a imagem. Ou seja, se eram
utilizados 8 bits por pixel para representar uma imagem em tons de cinza, sdo necessarios 24
bits por pixel para representar uma imagem colorida, sendo 8 bits para cada cor primaria.
Uma curiosidade é que valores iguais de R, G e B correspondem a escala de cinza, que vai do
preto (R = G = B =0) ao branco (R = G = B = 255), representada pela diagonal do cubo da
Figura 2.5b. Verifica-se também a formacdo das cores ciano, amarelo e magenta que
compde outro padrdo de cores, o CYMK (do inglés Cian, Yellow, Magenta, Black Key)
utilizado em impressoras, pigmentos e tintas. E considerado um padrdo subtrativo, pois o
gue se vé é resultado de reflexao da luz. No padrao RGB, o que se vé é formado pela prépria
luz.

Azul Ciano
{0,0,255) (0,255,255)
Magenta
(255,0,255)
Branco
|/ |(255,255,255)
Cln;?a

<«

Egcala de Cinza

@ b
Vermelho _o=t Prelo Verde
(25500) | -~ (0,0.0) (0,255,0)

Amarelo
(255,255,0)

1

I

1

1

T

I

1

1
(127,127,121
N
1

1

]

1

]

Figura 2.5 (a) Padrao de cores aditivo RGB. (b) Cubo esquematico para o padrdao RGB

Na Figura 2.6 é ilustrada a imagem Tulipas com as trés camadas de cor que a comp0de.
Elas sdo respectivamente o vermelho, o verde e o azul. Observa-se que as flores estdo bem
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escurecidas na camada azul, e mais claras nas camadas vermelha e verde, uma vez que o
amarelo é representado por combinagdes de vermelho e verde. Em compensac¢ao, toda a
carga de azul esta sendo utilizada para representar o céu, que por ser azul claro, ha uma boa
contribuicdo das outras camadas. Para o detalhe em vermelho da pétala, as camadas verde e
azul estdo escuras, enquanto a contribuicdo da camada vermelha é bastante consideravel.

(c)

Figura 2.6 Contribuicdo de cada componente de cor na representagdo da imagem Tulipas, (a) Vermelho (R); (b) Verde (G);
(c) Azul (B); (d) Imagem colorida

2.3 Compressao de imagens

A compressao de dados visa otimizar a representacao digital de um sinal analdgico,
ou seja, utilizar a menor quantidade possivel de bits mantendo a qualidade do sinal em
patamares aceitaveis. Como ja introduzido anteriormente, a compressdo pode se dar sem
perdas ou com perdas que seguem um mesmo principio, a eliminacdo ou reducdo de
redundancias. Essas sdo basicamente trés: redundancia de codificagcdo, redundancia
interpixels e redundancia psicovisual [3].

Na redundancia por codificacdo, pode-se citar o exemplo de um texto escrito na
lingua portuguesa em que a letra ‘a’ tende a aparecer com muito mais frequéncia que a letra
y. No entanto utilizam a mesma quantidade de bits para serem representados, o que
caracteriza a redundancia de codificacdo. Dessa forma, atribui-se menos bits para caracteres
ou até uma sequéncia que surja com mais frequéncia que outras. No ambito das imagens,

Yt
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tomando o exemplo de uma imagem em tons de cinza, pode-se atribuir uma quantidade de
bits menor para valores de cinza mais provaveis nas imagens.

A redundancia interpixels leva em consideragao a correlagao entre pixels, resultantes
de relacBes geométricas ou estruturais entre objetos na imagem. E possivel prever valores
aproximados de pixels por meio dos valores de seus pixels vizinhos. Neste caso, a

-

informacdo que este porta é relativamente pequena. Esta redundancia geralmente
corrigida por transformadas nas quais é possivel identificar pixels menos importantes

(¢}

desconsidera-los.

A redundancia psicovisual reside no fato de que o olho humano nado responde com
igual intensidade a toda informacdo visual. A percep¢do humana de informagdes em uma
imagem ndo envolve a andlise quantitativa de cada pixel individualmente. Em geral, o
observador procura por extremidades, contornos, regides com textura e o cérebro
correlaciona esses grupos para completar o processo de interpretacdo da imagem. A
reducao dessas redundancias se baseia em reduzir as informagdes ndao essenciais no
processo visual normal. Uma vez que hd perdas de informacao quantitativa, esse processo é
normalmente referenciado como uma quantizacdo. Um método bastante conhecido é o
improved gray-scale (1GS) quantization, no qual é possivel, por exemplo, representar uma
imagem de 256 niveis de cinza com apenas 16. Ele reconhece a sensitividade do olho
humano as extremidades e as “quebra” adicionando para cada pixel um nimero pseudo-
aleatdrio de acordo com pixels vizinhos, podendo representar uma imagem com menos bits
e eliminando problemas de falso contorno.

2.3.1 Transformada Discreta do Cosseno (DCT)

S3do abordadas nesta se¢do as técnicas de compressdo de imagens com a utilizacdo
das transformadas. As transformadas sao ferramentas matematicas capazes de levar o
dominio de um sinal para outro permitindo a visualizacdo de comportamentos deste que
dificilmente seriam observados no dominio original. E de fundamental importancia que as
transformadas sejam inversiveis.

As transformadas sdo amplamente utilizadas no processamento de sinais. Algumas
das suas finalidades sdo: a estimacdo de espectro, deteccdo de bordas, e remocao de ruidos.
No processo de compressao a transformada mais utilizada é a DCT, que estd presente nos
padroes JPEG e MPEG2, por exemplo.

Antes de introduzir o conceito de DCT, é importante entender o principio de
funcionamento das transformadas no tratamento das imagens baseados na ética de Fourier.
Em resumo uma funcdo arbitraria f(t) (satisfazendo algumas condi¢cdes) pode ser
decomposta em uma série de fungbes harmonicas de diferentes frequéncias e amplitudes
complexas [4] (Figura 2.7).




Figura 2.7 Uma fungdo arbitraria f(t) analisada pela soma de fun¢des harmonicas de diferentes frequéncias e amplitudes
complexas.

De forma equivalente, uma funcdo f(x,y) pode ser escrita como a superposicdo de
fungdes harmodnicas de x e y de amplitudes complexas e frequéncias espaciais (Figura 2.8). A

frequéncia espacial é dada pelas variacdes espaciais de luminancia. No Sl sua unidade de
medida é ciclos/m.

Figura 2.8 Imagem representada por uma soma de fung6es harmonicas de diferentes frequéncias e amplitudes
complexas apos aplicagdo da transformada de Fourier. As partes brancas representam picos positivos e as pretas, picos
negativos. (Extraida de [4])

A DCT foi proposta em 1974 por Ahmed, Natarajan e Rao [5]. E amplamente utilizada
em compressdao de imagens, como por exemplo, os padrdes JPEG e MPEG2. Similarmente a
FFT, a DCT decompde a imagem em uma série de formas de onda, em que cada uma possui
uma frequéncia espacial prépria. Ela explora bastante a redundéancia interpixels, uma vez
gue os pixels estdo altamente correlacionados e suas informacodes individuais sdo pequenas,
podendo ser prevista pelos pixels vizinhos. A utilizacdo da DCT mapeia estes dados espaciais
correlacionados em vdrios coeficientes reais nao correlacionados.

Sua definicdo matematica pode ser dada por:

N—-1N-1
7(2m + Du n(2n + v
F(u,v) = a(w)a(v) f(m,n)cos [ ]cos [ ],0 <uyv<N-1 (2.1)
m:Or;) 2N 2N
Em que:
! 0
— u,v =
a(),a(v) ={ VN
V2/N 1<uv<N-1

Tendo com sua funcgado inversa
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N-1N-1
2m+ 1u n(Zn +1)v

fm,n) = a(w)a(v)F(u,v)cos o<mn<N-1 (2.2)
» o o 7]

Os valores de F(u,v) sdo chamados de coeficientes da DCT de f(m,n) e podem ser
observados como os pesos aplicados a cada funcdo base (Figura 2.9), ou seja, cada
coeficiente é multiplicado por sua funcdo base correspondente e ao serem somados,
contribuem para a formagdo da imagem final. O coeficiente (0,0) corresponde ao valor
médio e é conhecido na literatura como coeficiente DC. Os coeficientes seguintes sao
conhecidos como coeficientes AC [6].

10RO
=

=

il
i
e
e

Il
o
i
i
%
=
=

E -

11l
W
(i
i
i
=

0 Y O
L 1

e e

L]
—

(b)

Figura 2.9 (a) As 64 funcGes base da DCT 8x8. As frequéncias horizontais crescem da esquerda para a direita enquanto as

frequéncias verticais crescem de cima para baixo. Na posicdo (0,0) tem-se a fungdo base de valor constante chamada de

fungdo base DC e seu coeficiente correspondente é conhecido como coeficiente DC. (b) Distribuicdo de frequéncia para o
bloco 8x8.

A DCT particiona uma imagem inteira em blocos n x n (8x8 é a mais utilizada) e aplica-
se a Equacdo (2.1) separadamente para cada bloco. O resultado da aplicagdo da DCT para
cada bloco é uma nova matriz 8x8 no dominio da frequéncia. A principal e desejada
caracteristica da DCT é que ela pode concentrar grande parte da energia nos coeficientes de
frequéncias mais baixas. Dessa forma, pode-se eliminar a contribuicdo das frequéncias mais

altas reduzindo assim a quantidade de bits necessaria para armazenar a imagem.

A transformada que apresenta um desempenho étimo para as propriedades de
compactacdo de energia é a de Karhunen-Loéve (KLT), mas a DCT é mais utilizada em
compressao de imagens por apresentar um custo computacional bem mais baixo além de ja
existirem algoritmos rapidos desenvolvidos.
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126 | 138 | 140 | 134 1 131 130 | 137 - 144
130 | 138 | 145|143 | 135 | 140 | 146 | 133
140 | 132 | 147 | 140 | 138 140 | 138 | 131
145 | 144 | 148 | 136 136 123 | 121 | 131
134l 133l 135l143: 14-5.12?’.133.138

141 | 134 | 138 | 149 | 141 | 137 | 134 | 133

139 | 142 | 141 154 | 152'| 158 | 154 | 157

EEEEREEE oo oo

(b) (c)

Figura 2.10 (a) Imagem Mandrill (b) Imagem em 8x8 pixels relativa ao bloco detalhado em preto na imagem em (a); (c)
valores dos pixels relativos ao bloco

N
126 138 140 134 131 130 137 144
130 138 145 143 135 140 146 133
140 132 147 140 138 140 138 131
145 144 148 136 136 123 121 131
m 134 133 135 143 145 127 133 138
141 134 138 149 141 137 134 133
139 142 141 154 152 158 154 157
148 158 147 145 161 154 149 144
Tabela 2.1 Valores dos pixels correspondentes ao bloco 8x8 detalhado na Figura 2.10a
u
1122,3 3,0 -12,6 -7,5 2,0 -0,2 -1,6 2,9
-34,9 4,9 4,7 -14,0 -8,7 6,5 3,8 3,8
25,0 -18,0 2,3 3,3 -12,8 -4,7 -4,3 -4,2
-15,0 -10,7 0,6 -7,3 8,2 2,8 -3,6 -5,5
v -7,8 11,4 6,9 -5,5 4,0 -14,0 -4,2 6,2
2,1 -0,2 6,6 -4,4 2,1 -2,8 6,2 -2,5
-7,6 8,8 -0,6 3,9 1,2 1,1 3,4 2,6
4,7 -16,9 -1,3 1,4 2,6 1,2 -0,6 0,2

Tabela 2.2 Coeficientes apo6s aplicagdo da DCT sobre o bloco 8x8 correspondente a Tabela 2.1

Uma vez que somente aplicar a DCT ndao garante a compressao da imagem, é
necessario fazer alguns ajustes para finalizar a compressao. Um primeiro método consiste
em primeiramente em truncar os valores reais e trabalhar apenas com valores inteiros,
realizar uma quantizacdo dos valores dos coeficientes segundo algum critério. Na Figura 2.11
sdo apresentadas duas mascaras para quantizacao utilizadas no padrao de compressao JPEG.
Cada valor do espectro é dividido pelo valor correspondente na mdscara de quantizacdo e o
resultado entdo é arredondado para o inteiro mais préximo.
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1111|1112 (2(4 112 |48 (16|32]|64(128
111111224 214 |4)|8(16(32]|64(128
111112224 414 |8 |16|32|64]128|128
111112248 8 | 8 |16|32|64|128]128|256
111222248 16| 16|32 | 64 |128(128(256(256
2121222488 32| 32|64 (128|128(256(256(256
2122448816 64 | 64 |128(128|256(256(256|256
444|488 |16]16 128[128(128|256|256(256(256|256
(a) (b)

Figura 2.11 Algumas Madscaras de Quantizacdo do padrao JPEG. Cada valor no espectro da DCT é dividido pelo valor
correspondente na mascara de quantiza¢do e arredondado.

Verifica-se que os valores préximos ao canto inferior direito sdao maiores com o
intuito de maximizar o numero de coeficientes quantizados para zero. Esses valores
correspondem as frequéncias mais altas que tendem a ser eliminadas uma vez que o sistema
visual humano é pouco sensivel as varia¢Oes rapidas de imagem representada justamente
por essas frequéncias.

Outro método de compressdao consiste em descartar diretamente algumas
frequéncias dentre os 64 valores de espectros. E sabido que quase todo o sinal estd contido
nas componentes de mais baixa frequéncia, o que significa que as frequéncias mais altas
podem ser eliminadas, degradando assim apenas uma pequena quantidade do sinal.

2.3.2 Quantizagao Vetorial (QV)

A quantizacdo vetorial vem se destacando como uma poderosa técnica de
compressao de sinais [7]. Seu principio basico é dividir parte do sinal em partes menores
chamadas de vetores e associa-los a indices.

Em se tratando de imagens, a quantizacdo vetorial particiona uma imagem em
vetores bidimensionais (normalmente quadrados) e cada vetor é comparado a um conjunto
de vetores padrdo chamado codebook ou dicionario, armazenados no computador. O
dicionario relaciona varios pequenos blocos de imagem a indices. Durante uma transmissao
de dados, apenas os indices sdao enviados, sendo assim necessario que ambos codificador e
decodificador utilizem o mesmo dicionario, similar a um codec necessario para se reproduzir
videos de alta compressao.

11
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Vetor imagem indice

Imagem dividida
em blocos

Figura 2.12 Representag¢ao da Quantizagdo Vetorial. [Adaptado de [8]].

2.3.2.1 Formulagao do problema da quantizac¢do vetorial

Considere x = [xoX; ...xx_1]Tum vetor de varidveis aleatérias de dimensdo K. A
quantizagao vetorial mapeia um vetor x em um outro vetor-cédigo real y discreto em
amplitude [9]. Desta forma, diz-se que x é quantizado por y. Normalmente o valor de y é
escolhido dentre os valores de um conjunto finito Y ={y;,0 <i < N — 1}, chamado

dicionario do quantizador vetorial, sendo y; = [}’io}’u ...yi(K_l)]T. O valor de N

corresponde ao numero de niveis e de vetores do dicionario e consequentemente o nimero
de niveis do quantizador vetorial.

Durante o treinamento de diciondrios o espa¢go K-dimensional de x se divide em N
regides ou células {R;,0 < i < N — 1} e a cada regido R; é atribuido um vetor y;. Caso ele
estiver contido na regido R;, sera entdo representado por y; como representado na Figura
2.13.

Figura 2.13 Parti¢do do espago bidimensional em 18 células (N = 18). Todos os vetores de entrada na célula R; serdao
quantizados como y;.
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Uma imagem base é Cada quadro geraum Qs vetores sdo separados
particionada em varios quadros vetor de parametros em grupos
PP TIIR B — o0 -0} y,
TR AT B — o0 g'g
' -~ R . D} M
@ — m-0O :
E— oo o0
Cada grupo gera Cada codevector é
um codevector associado a um quadro
de figura
0 I o 1 <o o
< 0o -0 — =
TTOoO-O0— B ~U
<30 = =
L:2moo—8 5
de, 300 — (B O
(=] ¥ —
dovm-O0——@F@ 0O

Figura 2.14 Etapas do processo de geragdo de um dicionario. Adaptado de [10].

Um método amplamente utilizado no projeto de dicionarios é o Algoritmo de Linde-
Buzo-Gray [11]. No escopo deste trabalho ndo serd abordada a construcdo do algoritmo de
treinamento dos dicionarios, mas na Figura 2.14 é apresentado um resumo de como se
obtém um dicionario.

Na quantizacdo vetorial de imagens os vetores sdo geralmente formados pela divisao
da imagem em blocos de K = K; X K,pixels [7]. Uma métrica muito importante para a
guantizacgdo vetorial é a taxa de codificacdo em bits por pixel (bpp) dada por:

R = (log, N)/K; (2.3)

em que N é o numero de vetores do diciondrio (niveis) e K sua dimensao, ou seja, o
nuimero de pixels por bloco.

2.4 Avaliag¢ao das Imagens

Para avaliar a qualidade de uma imagem comprimida existem dois critérios: os
subjuntivos e os objetivos.

2.4.1 Meétodos Subjuntivos

Para as avaliagdes subjuntivas, normalmente é feito uma enquete com um grupo de
pessoas, interrogando-as sobre a qualidade de uma imagem comprimida em relacdo a sua
imagem original. Este tipo de avaliacdo é conhecido como Escore Médio de OpiniGio, no qual
ao final da enquete, é feito uma média das notas atribuidas por cada participante. Na Tabela
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2.3 é apresentada uma escala de notas para avaliagdo de imagens comprimidas proposto
pela "Television Allocations Study Organization".

Tabela 2.3 Notas para critério de avaliagdo subjetivo da "Television Allocations Study Organization"

Valor  Avaliagao Descri¢ao
1 Excelente | Imagem de qualidade extremamente alta, tdo boa quanto se poderia imaginar.
’ Boa Imagem de alta qualidade, permitindo visualizagao agradavel. A interferéncia

nao prejudica
3 Regular Imagem de qualidade aceitdvel. A interferéncia ndo prejudica.

Imagem de qualidade ruim; vocé gostaria de poder melhora-la. A interferéncia

4 Limite . s
é um tanto prejudicial.
5 RUIM Imagem muito ruim, mas vocé pode aprecia-la. Interferéncia prejudicial faz-se
definitivamente presente.
6 Inutil Imagem tdo ruim que vocé ndo pode aprecia-la.

2.4.2 Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)

Como critério de avaliacdo objetivo, tem-se a Relacdo Sinal-Ruido de Pico (Peak
Signal-to-Noise Ratio - PSNR). Matematicamente ela é definida como 10 vezes o logaritmo
na base 10 da razdo entre o quadrado do pico de amplitude do sinal de entrada e o erro
médio quadrdtico (Mean Square Error - MSE). Como normalmente as imagens sdo
representadas a 8 bits por pixel (tons de cinza ou cada camada de cor de uma imagem
colorida), o valor de pico é 255. Assim a PSNR é dada por

2
PSNR = 10logyo (20). (2.4)
O erro médio quadratico entre duas imagens F(i,j) e F(i,j) (original e a comprimida

respectivamente) de dimensdes m X n é dado por:

MSE = s SR G ) - F@ DT (2.5)

2.5 Conclusao

Este capitulo abordou de forma sucinta a fundamentacdo tedrica empregada no
desenrolar do trabalho. Primeiramente introduziu-se a teoria da representacdao de imagens
em tons de cinza e coloridas, bem como padrdes de cores e no¢ao de amostragem e
gquantizacao.

Em seguida iniciou-se a abordagem de duas das importantes técnicas de compressao
de imagens, a DCT e a QV, que se baseiam na eliminacdo ou reducdo da redundancia de
informacodes contidas nas imagens.
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Apresentou-se também uma breve teoria da Transformada Discreta do Cosseno e da
Quantizagdo Vetorial e algumas de suas aplicagdes. Por fim, foram introduzido os critérios de
avaliacdo de imagens.
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3 Metodologia

Uma vez apresentada a fundamentacgao tedrica, agora é apresentada a metodologia
empregada no desenvolvimento deste trabalho.

Foram utilizadas trés diferentes imagens coloridas a saber: Lena, Mandrill e Monalisa.
Todas com a mesma resolucdo espacial 256 X 256 pixels, codificadas a 24 bits/pixel.

3.1 Aplicando a DCT

Dados os objetivos apresentados na Secdao 1.1, foi desejado verificar o
comportamento da DCT bidimensional em imagens coloridas. Para tal fim, primeiramente foi
necessario decompor a imagem em suas trés camadas de cores: vermelha, azul e verde
(RGB) e trata-las individualmente.

Neste trabalho foi escolhida a técnica do descarte das frequéncias mais altas,
considerando-se apenas alguns dos coeficientes. A dimensao dos blocos escolhida foi 8 X 8
e os parametros escolhidos para andlise foram:

e Componente DC + 3 AC mais baixos
e Componente DC + 9 AC mais baixos
e Componente DC + 15 AC mais baixos
e Componente DC + 53 AC mais baixos

Utilizou-se para tal as seguintes mascaras:

1]1{0)0]|0]|0[0)0 1]1{1]1{0j0]J0Of0O 111(1)]1(1]1]1(1 1{1f1)1f{1])1f1|1
1/1|]0|0J0|0|Of0O 1]1({1|]0[{0|0]jOfO 1]1(1|1|1|1]|1(0 1{1f1j1f{1]1f{1(1
0j{0j0|0f0O)0f0O]|O 1]1{0|0[0j0O]0OfO0 111(1]1[1]1]|0{0 1{1f1)1f{1]1f1|1
0j{0(0|0|O]|0O|O]|O 1]0({0|0[0|0O]OfO 111({1]1{1|/0]|0f0O 1{1f1j1f{1]1f1(1
0j{0j0|0f0O)|0f0O]O 0oj0|0|0]|0O|0O]OfO 111(1]1{0|0]0f0 1{1f1)1f{1]1f1]0
ojojo0|jO0f0O|0]O]|0O 0ojojofofojojof0 1{1]1|{0f0j0]|0Of0 1{1]1)1f1f{1]0]|O
0j0(0|0|0|0O|0O]|O ojoj0|0|0O|O]|OfO 1/1/{0|0[0|0]|0OfO 1{1f{1j1({1]0f{0]|O
0j0|0]|0|0O)0Qf0O]0 0/0j0|0]|0O|0O]OfO 1]0/0|0[|0]0]0OfO0 1{1f1]1{0]J0f0O]|O
(a) (b) (c) (d)

Figura 3.1 Mascaras correspondentes as 4 transformagées realizadas: (a) 4 Coeficientes; (b) 10 Coeficientes; (c) 36
Coeficientes; (d) 56 Coeficientes.
Depois foi aplicada a DCT inversa para se reconstruir as imagens comprimidas. Todas
as etapas da DCT foram implementadas usando a ferramenta MATLAB, que fornece uma
ampla diversidade de fungdes para o tratamento de imagens digitais.
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3.2 Aplicando a Quantizacao Vetorial

A primeira etapa corresponde a decomposicdo da imagem colorida em suas trés
camadas de cor e é idéntica aquela realizada na aplicacdo da DCT. A quantizacdo vetorial
também foi aplicada a cada camada de cor diferente individualmente e reagrupada para
compor a imagem final comprimida.

Neste projeto utilizou-se uma quantiza¢ao vetorial com valorde K =4 X 4 = 16, ou
seja, a imagem foi particionada em 4096 blocos, cada um deles foi comparado a um bloco
existente em um conjunto de diferentes blocos (dicionario) e substituido pelo bloco que
mais se aproxima, pela regra do vizinho mais préximo, recebendo apenas o indice
correspondente.

Os diferentes casos analisados foram:

e Diciondariode N = 32 niveis

e Dicionariode N = 64 niveis

e Dicionariode N = 128 niveis
e Dicionariode N = 256 niveis
e Dicionariode N = 512 niveis

Cada dicionario foi construido utilizando o algoritmo LBG utilizando como imagem
base um conjunto das seguintes imagens: Airplane, Boats, Gull, Goldhill como ilustrado na
Figura 3.2.

Figura 3.2 Imagem base para treinamento de diciondrios utilizando algoritmo LBG

Depois de aplicada a quantizacdo vetorial para cada camada de cor, as trés foram
reagrupadas para formar a imagem colorida comprimida.
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4 Resultados

Realizado o desenvolvimento, sdao apresentados agora os resultados para cada caso
analisado. Para todos eles foi calculado o valor de PSNR e a taxa de compressao (R) e foram
plotadas as curvas da PSNR em fungdo de R.

4.1 DCT

Primeiramente, a taxa de compressao para a DCT foi calculada por

namero de coeficientes considerados

— - (4.1)
64 coeficientes totais

A partir dos algoritmos desenvolvidos foram obtidos os seguintes resultados para as
imagens qualificadas utilizando-se critérios objetivos (PSNR):

Tabela 4.1 Resultados obtidos apoés aplicagdo da DCT sobre a imagem Monalisa

Imagem: Monalisa

Quantidade de Coeficientes Taxa de Compressao R PSNR (dB)
4 16:1 33,69810
10 6,4:1 35,65150
36 1,78 :1 43,12360
54 1,18:1 53,06060

Tabela 4.2 Resultados obtidos apos aplicagao da DCT sobre a imagem Lena

Imagem: Lena

Quantidade de Coeficientes Taxa de Compressao R PSNR (dB)
4 16:1 32,72340
10 6,4:1 34,76710
36 1,78 : 1 39,68820
54 1,18:1 45,68730

Tabela 4.3 Resultados obtidos apds aplicacdo da DCT sobre a imagem Mandrill

Imagem: Mandrill

Quantidade de Coeficientes Taxa de Compressdo R PSNR (dB)
4 16:1 30,12420
10 6,4:1 30,84370
36 1,78 :1 33,42200
54 1,18:1 38,23140

Para uma melhor visualizacdo e compreensdo, os resultados obtidos foram plotados
em ambiente MATLAB® e dispostos na Figura 4.1.
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Aplicagdo da DCT x5
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Taxa de compressio

Figura 4.1 Curvas dos valores de PSNR em fungao da taxa de compressao resultantes da aplicacdo da DCT 8x8

A anadlise objetiva final demonstra que as imagens recuperadas mantiveram um
aceitdvel indice de PSNR, igual ou superior a 30dB, o que mostra que ndo houve perdas
significativas na qualidade da imagem.

Em seguida sdo apresentadas as imagens recuperadas apds a aplicacdo dos
algoritmos de compressao para os quatro diferentes casos estudados, permitindo se realizar
para cada imagem uma analise subjetiva.

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.2 Imagem Monalisa para (a) 4 Coeficientes (b) 10 Coeficientes (c) 36 Coeficientes (d) 56 Coeficientes

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.3 Imagem Lena para (a) 4 Coeficientes (b) 10 Coeficientes (c) 36 Coeficientes (d) 56 Coeficientes

19




Estudo e aplicagdo de técnicas de compressao para imagens digitais coloridas

(a) (b) {c) {d)

Figura 4.4 Imagem Mandrill para (a) 4 Coeficientes (b) 10 Coeficientes (c) 36 Coeficientes (d) 56 Coeficientes

Analisando-se cada imagem subjetivamente (Figuras Figura 4.2, Figura 4.3 e Figura
4.4), verifica-se a presenca de "borramento" nas imagens recuperadas a 4 coeficientes, que
vai desaparecendo a medida que se aumenta o numero de coeficientes utilizados na
recuperacao da imagem. Utilizando-se apenas 10 coeficientes, ja é possivel observar uma
imagem de boa qualidade para diversas aplicagdes mesmo ainda apresentando um ligeiro
"borramento". Utilizando-se 36 coeficientes, observa-se uma imagem de excelente
qgualidade, sendo quase imperceptiveis quaisquer diferencas entre essas e as imagens
recuperadas a 54 coeficientes. E importante salientar que essa andlise é valida para a
versao digital deste relatério uma vez que as impressoras utilizam o padrao subtrativo de
cores CYMK, apresentam uma menor resolucdo e nao representam tao fielmente as cores
vistas em monitores.

4.2 Quantizagao Vetorial

Como ja visto anteriormente, o calculo da taxa de compressdao para a quantizacao
vetorial é dado pela Equacdo (2.3). Sdo apresentados entdo a seguir os resultados obtidos
aplicando-se o algoritmo de quantizacdo vetorial para cada uma das trés imagens estudadas.

Tabela 4.4 Resultados obtidos apods aplicagdo da QV sobre a imagem Monalisa

Imagem: Monalisa

Niveis do Diciondrio Taxa de Compressao R PSNR (dB)
32 25,60:1 27,64301
64 21,33:1 28,58712
128 18,28:1 29,19290
256 16:1 29,70177
512 14,22:1 30,20064
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Tabela 4.5 Resultados obtidos apds aplicagdo da QV sobre a imagem Lena

Imagem: Lena

Niveis do Dicionario Taxa de Compressao R PSNR (dB)
32 25,60:1 25,58775
64 21,33:1 26,49202
128 18,28 :1 27,15660
256 16:1 27,66204
512 14,22 :1 28,14684

Tabela 4.6 Resultados obtidos apds aplicagdo da QV sobre a imagem Mandrill

Imagem: Mandrill

Niveis do Dicionario Taxa de Compressao R PSNR (dB)
32 25,60:1 22,05304
64 21,33:1 22,53822
128 18,28:1 22,95561
256 16:1 23,31686
512 14,22 :1 23,66656

Para uma melhor visualizacdo e compreensao, os resultados obtidos foram plotados
em ambiente MATLAB® e dispostos na Figura 4.5.

Aplicagdo da Quantizagdo Yetarial
31 T T T T T
—®%— Monalisa
30 —&%—Lena M
—l— hdandrill

29+

281

PSHR

26 -

25 -

24 —

o 1 1 | | 1
14 16 15 20 22 24 26

Taxa de compressio

Figura 4.5 Curvas dos valores de PSNR em fungdo da taxa de compressao resultantes da aplicagdo da Quantizacao
Vetorial
Realizando-se uma andlise objetiva, verifica-se que as imagens recuperadas
apresentaram baixos indices de PSNR, o que representa perdas significativas na qualidade da
imagem. Em compensagao, atingiram elevadas taxas de compressao, o que pode ser muito
util em aplicagbes que demandem um menor trafego na rede ou espaco para
armazenamento sem a necessidade de uma qualidade visual tdo apurada.
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Para a realizagdo de uma andlise subjuntiva sdo apresentadas as imagens
recuperadas apdés a aplicagdo dos algoritmos de quantizagdo vetorial para os cinco
diferentes casos analisados.

(d) (e) (f

Figura 4.6 Imagem Monalisa reconstruida utilizando dicionarios com as respectivas quantidades de niveis: (a) 32 Niveis
(b) 64 Niveis (c) 128 Niveis (d) 256 Niveis (e) 512 Niveis; (f) Imagem original para comparagao

(d) (e (f

Figura 4.7 Imagem Lena para reconstruida utilizando dicionarios com as respectivas quantidades de niveis: (a) 32 Niveis
(b) 64 Niveis (c) 128 Niveis (d) 256 Niveis (e) 512 Niveis; (f) Imagem original para comparagao
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@) @l m

Figura 4.8 Imagem Mandrill para reconstruida utilizando dicionarios com as respectivas quantidades de niveis: (a) 32
Niveis (b) 64 Niveis (c) 128 Niveis (d) 256 Niveis (e) 512 Niveis; (f) Imagem original para comparagao

Ap0ds realizada uma andlise subjetiva para as imagens recuperadas (Figuras Figura
4.6, Figura 4.7 e Figura 4.8), verifica-se uma forte presenca de bloqueio (imagem
guadriculada) nas imagens recuperadas que ndo apresentam melhoras tdo significativas na
sua qualidade a medida que se aumenta o nimero de niveis para os diciondrios. Verifica-se
mesmo no melhor caso (512 niveis) a imagem recuperada n3do apresenta muita fidelidade a
imagem original, o que justifica os baixos indices de PSNR obtidos pela aplicacdo da
Quantizacdo vetorial (Figura 4.5) na qual apenas uma medida foi superior a 30dB.

4.3 Andlise comparativa entre os métodos utilizados

Comparando-se subjetivamente as imagens reconstruidas, verifica-se para a DCT que
as imagens apresentam boa qualidade visual a partir da utilizacdo de 10 dentre os 64
coeficientes. O mesmo ndo é tdo acentuado na Quantizacao vetorial, mas em compensacao
esta apresenta um maior poder de compressao em relacao a DCT.

Objetivamente, comparando-se as duas técnicas, convém confrontar os valores de
PSNR para uma mesma taxa de compressdo (16 : 1) alcancada pela utilizacdo de 4
coeficientes na DCT e a utilizagdo de um dicionario de 256 niveis na quantizagao.

Pela Tabela 4.7 verifica-se que a DCT preserva mais a qualidade da imagem mesmo
utilizando apenas 4 coeficientes de frequéncia, demonstrando mais uma vez sua capacidade
de compactagdao de energia. Os valores de PSNR para a DCT foram bastante superiores aos
obtidos na quantizagao vetorial.
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Tabela 4.7 Comparagao entre valores de PSNR para as duas técnicas estudadas a uma mesma taxa de compressao

Valor de PSNR (dB)

Imagem DCT (4 Coeficientes) QV (N = 256 Niveis)

Monalisa 33,69810 29,70177
Lena 32,72340 27,66204

Mandrill 30,1242 23,31686
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5 Conclusao e Perspectivas

Este trabalho abordou um tema importante drea do processamento de imagens: a
compressdao. Foram escolhidas duas das mais conhecidas técnicas para compressdao de
imagens com perdas: a Transformada Discreta do Cosseno e a Quantizagdo Vetorial.

Um estudo sobre essas técnicas foi realizado e foram apresentadas suas
propriedades, tipos, e comportamento sobre a influéncia da variacao de seus parametros,
com a quantidade de informacdo considerada, a dimensdo dos blocos utilizados e
dicionarios.

Analisando cada imagem subjetivamente verifica-se uma melhor qualidade de
imagem nos resultados obtidos pela aplicagdo da DCT. Em compensa¢dao a quantizacao
vetorial apresentou as maiores taxas de compressdo. Essas observagdes estdao de acordo
com os resultados obtidos pela andlise subjetiva utilizando PSNR, onde todas as imagens
recuperadas na DCT alcancaram indices de PSNR superiores a 30dB e para a quantizacdao
vetorial, apenas uma medida atingiu este patamar.

Como melhorias sugeridas para se aumentar a taxa de compressdo para a DCT citam-
se a realizacdo de quantizacdo e normalizacdo dos coeficientes de frequéncia e posterior
aplicacdo de técnicas de codificacdo.

A baixa qualidade das imagens na quantizacdo vetorial deveu-se em parte a utilizacdo
de apenas 4 imagens de treinamento diferentes no projeto do dicionario, o que conferiu
pouca diversidade de vetores para a reconstrucdao das imagens. Sugere-se entao trabalhar
com uma quantidade maior de padrdes de imagens no projeto dos dicionarios.

Como perspectivas para este trabalho propdem-se a utilizacdo das duas técnicas em
cascata, ou seja, a utilizacdo conjunta das duas técnicas para conseguir resultados ainda
melhores explorando-se as diferentes caracteristicas das duas técnicas.

Por fim, a realizacdo deste trabalho permitiu uma boa aquisicio de conhecimentos
técnicos e um enriguecimento na formacao intelectual, profissional e pessoal.
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