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Resumo - Este artigo apresenta o0s
resultados da avaliagdo de um algoritmo
para compressdo de imagens digitais
baseado na transformada de wavelets
associada a técnica da arvore de zeros. O
algoritmo explora as correlagdes espaciais
existentes entre o0s coeficientes dos
diferentes niveis de decomposicdo como
forma de estabelecer parametros de
relevéncia. Uma codificagdo no nivel de
bits permite obter elevadas taxas de
compressdo associadas a baixas distorcoes.
Resultados preliminares permitiram
observar taxas de compressao da ordem de
dezenas sem distorcdo visivel na imagem
reconstruida.
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Abstract — This parper presents the results
for a digital image compression algorithm
based on the wavelets transform associated
to the zerotrees technique. The algorithm
explores the spatial correlations of
coefficients located at adjacent
decomposition levels as a way to stablish
relevance parameters. A bit-level coding
scheme allows to obtain high compression
levels and low distortions. Preliminary
results showed that it is possible to achieve
compression rates in the order of tens
without  visible  distortion in  the
reconstructed data.

Keywords — image compression, wavelets,
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1 INTRODUCAO

A crescente demanda pelo armazenamento e
transporte de informacbes de multimidia, tais

como imagens, videos e audio, tem exigido o
desenvolvimento de técnicas para otimizar a sua
representacdo de modo a diminuir o volume
ocupado pelos dados e permitir o uso eficiente
dos canais de comunicacdo e armazenamento
disponiveis. Os algoritmos de compressdo de
dados desempenham um papel importante neste
meio, porque somente através destes € possivel
lidar com as restricGes tecnoldgicas e financeiras
existentes nos sistemas computacionais atuais.

Nos ultimos anos a transformada de wavelets
(TW) [4]-[7] tem se apresentado como uma
poderosa ferramenta para a compressdo de
dados. A TW oferece vantagens sobre outros
tipos de transformacdes devido a caracteristica
de localidade das suas fungdes de analise, o que
permite isolar e ressaltar os detalhes de uma
imagem de forma extremamente eficiente. Uma
vez que tais detalhes sdo as informacGes mais
relevantes para obtencdo de uma reconstrugéo
fiel, a TW otimiza naturalmente o processo de
representacao.

Vaérias estratégias de compressdo baseadas
na TW foram propostas na literatura [8][9].
Estas diferem entre si, sobretudo pela forma
como 0s parametros de relevancia para 0s
coeficientes sdo determinados. Neste trabalho
uma estratégia de codificacdo baseada em
correlacbes espaciais foi investigada. O
algoritmo utiliza informacGes a respeito do
posicionamento dos coeficientes de wavelets em
diferentes niveis de decomposi¢cdo como forma
de estabelecer a relevancia de cada um. Isto
permite que coeficientes de baixa amplitude
sejam eliminados da codificacdo, enquanto os de
alta amplitude, normalmente associados aos
detalhes da imagem, sejam codificados. O
processo de selecdo pode ser realizado
dinamicamente sem que haja perda da
informacdo, até que se obtenha um nivel de
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compressdo pre-estabelecido ou uma distorgdo
aceitavel na reconstrucdo. Apds o0 processo de
selecdo os coeficientes sdo codificados também
dinamicamente por meio da geracdo de padrdes
binarios, que permitem representar a informacéo
de forma extremamente compacta. O algoritmo
foi avaliado utilizando-se imagens-padrdo
normalmente empregadas para tal proposito.
Durante o0 processo observou-se taxas de
compressdo da ordem de dezenas de vezes sem a
introducéo de distorcdes visiveis a olho nu.

2 A TRANSFORMADA DISCRETA DE
WAVELETS

A transformada discreta de wavelets (TDW) é
uma transformagdo ortogonal baseada em
fungbes de suporte compacto denominadas
wavelets. Devido as caracteristicas das suas
funcbes de andlise, a TW possui a propriedade
singular de realizar a decomposicédo de sinais em
frequéncia enquanto mantém, até certo ponto, a
sua informacdo temporal. Fazendo uma analogia
com a transformada de Fourier, imagine uma
musica tocada de um violino em que cada nota
representa uma freqiiéncia e as notas variam de
acordo com tempo. A transformada de Fourier
permite  determinar com exatiddo cada
freqiéncia contida na musica, mas nao a
sequéncia em que as notas sdo geradas. Ja a
TDW permite determinar, além da freqliéncia, a
localizagdo temporal de cada nota.

A TDW consiste na decomposicado do sinal
em niveis, cada um contendo uma versdo de
menor resolucdo e um conjunto de detalhes
relativos ao nivel anterior. Este procedimento é
mostrado de forma esquematica na Fig.1, onde S
representa o sinal a ser processado e utiliza-se a
wavelet de Haar. A convolucdo de S com o0s
coeficientes da wavelet geram duas saidas, uma
contendo os detalhes, identificados como H, e a
outra contendo a aproximacdo de menor
resolucdo, identificada como L. Para gerar um
segundo nivel de decomposicdo aplica-se a
mesma operacdo na aproximagdo e, assim,
sucessivamente até que se atinja o nivel maximo
desejado.

Quando aplicada ao processamento de
imagens, a TDW segue 0 mesmo principio,

entretanto a decomposi¢cdo resulta em uma
componente de aproximagao e trés componentes
de detalhes em cada nivel, como mostrado na
Fig.2. Primeiramente realiza-se a convolugéo
entre a imagem e a wavelet, o que resulta em
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Figura 1. Representagdo esquematica de uma decomposigao de
TDW em dois niveis.
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Figura 2. Representagdo esquematica da decomposicdo de uma
imagem em um nivel.

duas saidas, representadas por Al e DI.
Posteriormente, realiza-se a convolugéo entre Al
e a wavelet, o que resulta nas saidas AA2 e AD2,
contendo a aproximacdo e o0s detalhes
horizontais da imagem, respectivamente. Por
fim, realiza-se a convolucdo entre D1 e a
wavelet, gerando-se as matrizes DA2 e DD2 que
contém os detalhes verticais e diagonais. Para
obter-se o segundo nivel de decomposicdo basta
aplicar o mesmo procedimento a AA2.

A Fig.3 apresenta um exemplo de
decomposicdo de uma imagem digital em um
nivel utilizando a wavelet de Haar. A Fig.3 (a)
mostra a imagem original e a Fig.3 (b) as quatro
sub-imagens relativas a aproximacdo e aos
detalhes do primeiro nivel. A sub-imagem
superior esquerda representa a aproximagéo, a
superior direita os detalhes verticais, a inferior



esquerda os detalhes horizontais e a inferior
direita os detalhes diagonais.

(b)
Figura 3. a) Imagem original. b) Sub-imagens resultantes da
decomposicdo por transformada de wavelets.

3 ALGORITMO DA ARVORE DE ZEROS

O algoritmo Arvore de Zeros [1] utiliza-se de
um sistema de mapeamento para codificar uma
imagem através de simbolos de tal forma que o
resultado ocupa menos bits do que outros
métodos de compressdo conhecidos. Essa
caracteristica o torna um poderoso algoritmo de
compressao de imagens. Apoiando-se no fato de
que a TDW produz uma sub-imagem de menor
resolucdo a cada nivel de decomposicdo, o
algoritmo realiza uma varredura buscando
estabelecer relacdes de significancia entre 0s
coeficientes que ocupam as mesmas posicdes
relativas em cada nivel. Por exemplo, se a regido
proxima ao ombro da moca mostrada na Fig.
3(a) resultar em coeficientes de baixa amplitude
h& uma alta probabilidade de que os coeficientes
localizados na mesma regido em niveis
inferiores sejam também de baixa amplitude [2]
[3]. Este relacionamento € representado
esquematicamente na Fig. 4(a). Portanto, existe
uma redundancia entre estes coeficientes que
pode ser explorada visando reduzir a quantidade
de informagdo necessaria para reconstruir a
imagem.

As relagbes de significancia  entre
coeficientes séo estabelecidas com base em suas
posicBes relativas em cada nivel. Isto é
representado na Fig. 4(b), onde é possivel notar
que um coeficiente localizado no nivel H3
corresponde a quatro coeficientes em H2 e
dezesseis coeficientes em H1. Através da

Figura 4. a) Trés niveis diferentes de resolucéo da fig.3 (a).
b) Representacdo de coeficientes de trés niveis de decomposigao.

similaridade e localizagdo relativa entre
coeficientes de diferentes niveis é possivel
agrupa-los em uma estrutura chamada arvore de
zeros e codificar esse agrupamento com somente
um simbolo.

A significAncia de um coeficiente €

estabelecida comparando-o com um limiar
determinado por
L(x) = 2¢(loz:(1ax(r 2)))) (1)

onde p é um operador de arredondamento para o
inteiro mais proximo, f(x) é o coeficiente da
imagem e MAX o coeficiente de maior
magnitude encontrado ap0s a decomposicao.
Uma vez estabelecido o limiar inicial, o
algoritmo realiza uma codificacdo em duas
etapas. Na primeira, denominada dominante,
faz-se uma varredura comparando-se cada
coeficiente com o limiar e codificando-os de
acordo com quatro simbolos:

e P = coeficiente significativo positivo, ocorre
quando [x| > L(x) e x> 0;

e N = coeficiente significativo negativo,
ocorre quando |X| > L(x) e x <0;

e T = coeficiente insignificante, ou seja, |x| <
L(x), e cujos descendentes sdao também
insignificantes. Estes sdo denominados
raizes de arvores de zeros.

e Z = coeficiente insignificante, mas que
possui descendentes significantes. Estes sdo
denominados zeros isolados.

Na segunda etapa, denominada subordinada,
0 algoritmo refina os coeficientes gerados no
primeiro passo de acordo com a seguinte regra:



para cada coeficiente considerado significante
calcula-se o0 seu modulo e verifica-se se 0 BMS
(bit mais significativo) é igual ao de L(x). Caso
positivo, o coeficiente é codificado com o
simbolo “1”, caso contrario com simbolo “0”.

Como exemplo, a Fig.5 apresenta uma
matriz numérica representativa da decomposicéo
de uma imagem de 8 por 8 pixels em trés niveis.
A varredura da imagem é feita a partir do ultimo
nivel de decomposicdo em dire¢do ao primeiro,
no sentido mostrado pela seta na Fig.5 (a). O
coeficiente de maior magnitude neste exemplo é
igual a 70 o que, de acordo com a Eq.1, resulta
em um limiar inicial L(x) = 64. Como 70 € maior
que o limiar e é positivo, esse coeficiente é
codificado com o simbolo P, como mostrado na
Fig.5 (b). O préximo coeficiente, cujo valor €
-68, é codificado com o simbolo N. O terceiro
coeficiente possui valor 12, que é menor do que
0 limiar. Entretanto, ele deve ser considerado
um zero isolado e codificado com o simbolo Z,
uma vez que possui um descendente significante
de valor 67 em sua estrutura de arvore. O ltimo
coeficiente do primeiro nivel possui valor igual
a 16. Este coeficiente possui um valor inferior
ao limiar e ndo possui nenhum descendente
significativo, portanto € codificado com o
simbolo T. Neste caso, toda sua estrutura de
arvore e zerada, como é mostrado na Fig. 5(b).

Na etapa subordinada sdo verificados quais
coeficientes possuem o BMS igual ao de L(X).
Como os coeficientes 70 e -68 possuem esse bit
(em modulo), ambos sdo codificados com o
simbolo “1”. O processo prossegue entao para os
coeficientes do préximo nivel de decomposicao,
até que o penultimo nivel seja atingido.

Apls a analise de todos os coeficientes o
processo pode ser repetido quantas vezes
necessario, sempre atualizando-se o limiar como
Li+1(x) = Li(x)/2. Para cada iteracdo € guardada
uma lista com os simbolos gerados nos passos
dominante e subordinado. O algoritmo pode ser
interrompido a qualquer momento, geralmente
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Figura 5. a) Representacdo de coeficientes da TDW em trés
niveis de decomposigdo. b) Codificagdo inicial dos coeficientes
do 3° nivel juntamente com seus descendentes.

definido pelo usuério com base em parametros
tais como a taxa de compressdo desejada ou o
nivel de distorcdo aceitavel. Com L(x) = 1
obtém-se uma imagem com um erro médio
quadratico muito préximo de zero, relacionado
basicamente aos truncamentos ocorridos na
compressao.

A decodificacdo dos simbolos é feita em um
processo reverso. O algoritmo |é a lista de
simbolos gerados no passo “Subordinado” para
saber se o coeficiente possui valor negativo ou
positivo, se é um zero isolado ou se é
insignificante junto com sua estrutura de arvore.
Os simbolos do passo subordinado s&o
acrescidos a cada iteracdo, fazendo com que o
valor do coeficiente seja reconstruido. A Tabela
I mostra a reconstrucdo do coeficiente 70 para
cada limiar considerado.

Tabela | — Exemplo de reconstrugéo de um coeficiente

codificado.
L(x) Coeficiente |Coeficiente em bindrio |Simbolo Subordinado
64 64 1000000 1
32 o4 1000000 0
16 o4 1000000 0
8 b4 1000000 0
4 ba 1000100 1
2 70 1000110 1
1 70 1000110 0
4 RESULTADOS

O algoritmo da éarvore de zeros foi

implementado no ambiente MatLab®, sendo que
quatro fungdes primordiais foram



implementadas na linguagem C como forma de
obter-se um melhor desempenho. O compilador
utilizado foi o LCC versdo 2.4 integrado ao
proprio MatLab®. A Fig.6 mostra a estrutura do
algoritmo.
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Figura 6. Estrutura do algoritmo da arvore de zeros.

A Fig.7 apresenta uma imagem utilizada
durante os testes. A imagem possui 512 por 512
pontos com um mapa de cores de 256 niveis de
cinza (8 bpp). O arquivo original possui um
tamanho de 512 x 512 x 8 = 2097152 bits.

Figura 7. Imagem com 512x512 pontos com codificada 256
niveis de cinza (8 bpp).

A Fig. 8 (a) mostra a reconstrucdo obtida a
partir de uma taxa de compressdao de 9:1. A
reconstrucdo apresentou um erro  médio
quadratico igual a 11.19 dB. A Fig. 8(b)
apresenta a reconstrucdo a partir de uma taxa de
compressdo de 33:1 com um erro meédio
quadratico de 18.69 dB.

(a) {b)
Figura 8. (a) Imagem comprimida com taxa 9:1. (b) Imagem
comprimida com taxa 33:1.

A Fig. 9 apresenta resultados da reconstrugéo
a partir de taxas de compresséo de 81:1 e 213:1.
Os erros médios quadraticos sdo de 24.36 e
28.12 dB, respectivamente.

Figura 9. a) Imagem comprimida com taxa 88:1. b) Imagem
comprimida com taxa 213:1.

O Grafico 1 mostra a relacdo entre a taxa de
compressdo e o erro médio quadratico de oito
imagens, € possivel observar que taxa de
compressdo aumenta exponencialmente a
medida que o erro médio quadratico aumenta.
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Grafico 1. Compressao arvore de zeros, relacdo entre taxa e erro
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Grafico 2. Compressdo JPEG, relacdo entre taxa e erro médio
quadrético (dB).

Comparamos o algoritmo Arvore de Zeros com
0 método de compressdao de dados JPEG, o
Grafico 2 mostra a relagdo entre a taxa de
compressdo e 0 erro méedio quadratico. Cabe
salientar que a imagem da Fig.7 foi utilizada
para a compressdo tanto para a montagem do
Grafico 1 como do Grafico 2. E possivel
perceber a grande diferenca de compressdo entre
os dois métodos, sendo que o algoritmo Arvore
de Zeros obteve taxas de compressdo muito
superiores do que o método JPEG.

5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou os resultados da
implementacdo de um método de compressdo de

imagens baseado em arvores de zeros e
correlagéo espacial dos coeficientes de wavelets
entre varios niveis de decomposi¢do. Os
resultados permitiram compreender a técnica e
obter uma implementagdo inicial, a partir da
qual pretende-se estender a técnica para outras
aplicacbes de compresséo e eliminacdo de
ruidos.
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