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RESUMO

Dados de multimidia como gréficos, audio e video ndo comprimidos necessitam de
uma consideravel capacidade de armazenamento e banda de transmissdo nos sistemas de
telecomunicagdes. Apesar do desenvolvimento da tecnologia de armazenamento, alto
desempenho dos processadores e dos sistemas de comunicagdo digital, a demanda por essas
tecnologias é maior que a capacidade disponivel.

O crescimento atual das aplicagbes WWW baseadas em multimidia precisam de
formas mais eficientes de codificacdo de sinais e imagens. Assim a compressao de dados €
importante para 0 armazenamento e a comunicagdo de informacgbes. Uma das mais
promissoras técnicas € a compressdo Wavelet, atualmente ja adotado no formato JPEG
2000.

Esse trabalho visa descrever a técnica de compressédo de imagem por Wavelet.
Veremos algumas familias de bases Wavelet como as bases de Haar, Daubechies,
Biorthogonal, Coiflets e Symlets. Elas sdo usadas para compressdo de um conjunto de
imagens. O avo do trabalho é definir quais bases apresentam a melhor e a pior qualidade
de compressdo, através da avaliacdo qualitativa e quantitativa usando funcdes: Erro Médio
Quadrético (RMSE), Relacdo Sinad Ruido (SNR) e da Relacdo Sinad Ruido de Pico
(PSNR).

Palavr as-chave:

Compressdo de Imagem, Analise de Fourier, Andlise de Wavelet, Transformada de Wavel et
Discreta- DWT.
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ABSTRACT

Uncompressed multimedia data as graphics, audio and video require a considerable
storage capacity and transmission bandwidth on telecommunications systems. In despite of
the development of the storage technology, high performance of processors and digital
communication systems, the demand for these technologies is higher than the available

capacity.

Nowadays, the growth of multimedia-based web applications need more efficient
ways to encode signals and images. So data compression is important to storage and
communication technology. One of the promissing techniques is the Wavelet compression,
now used by the image format file JPEG 2000.

This work seeks to describe the Wavelet image compression technique. We will see
some Wavelet family bases like Haar, Daubechies, Biorthogonal, Coiflets and Symlets.
They are used to compress a group of images. The target of the work is to define which
bases present the best and the worst compression quality, through qualitative and
quantitative avaliation functions. Root Mean Square Error (RMSE), Sign Noise Ratio
(SNR) and Peak Sign Noise Ratio (PSNR).

Key-words:

Image Compression, Fourier Analysis, Wavelet Analysis, Discrete Wavelet Transform -
DWT.
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1. INTRODUCAO

A sociedade atual vive a era da pos-industrializacéo, também conhecida como era
da informagao. 1sso explica a necessidade cada vez maior de armazenamento e de troca de
infformacdes das mais diversas ordens, que sd0 a base dos modernos sistemas de
armazenamento e de telecomunicagoes.

Com o rapido crescimento da informatizagdo, existe a necessidade de
armazenamento e de sistemas de telecomunicagdes cada vez mais gficientes para tratar o
grande volume de informacdo. Nesse ponto a técnica de Wavelet™ para compressdo de
imagem surge COmMO OpGao promissora para reducdo dos custos com sistemas de
armazenamento e dos sistemas de transmissao.

A idéia fundamental por atras das Wavelets é a andlise em escala. Alguns
pesquisadores desta &rea acham, que ao usar Wavelets, adotamos uma nova postura ou
nova perspectiva em processamento de dados. Concordamos com eles, pois a sua utilizagdo
nos campos da matemética, fisica quantica, engenharia elétrica, geologia, processamento de
sinais, entre outras cresceu rapidamente a partir da segunda metade da década de 80
[GRASP 1995] .

Existem dois tipos de fungbes Wavelets, elas podem se reais ou complexas. Neste
trabalho nos estudaremos as Wavelets reais. As Wavelets sdo funcgdes que satisfazem certas
exigéncias mateméticas, que veremos mais a frente, e sdo usadas para representar dados ou
outras fungdes. Estaidéia ndo é nova. Aproximagdo que usa superposicao de fungdes existe
desde o inicio do século XIX, quando Joseph Fourier descobriu que podemos representar
funcbes periddicas através de fungdes senos e cossenos. Porém, na andlise de Wavelet, a
escala que nos usamos para os dados representa um papel especial, pois os algoritmos de
Wavelet processam dados em diferentes escalas ou resolugoes.

Se olharmos um sinal através de uma escala grande, notaremos as caracteristicas
globais do sinal. Por outro lado, se olharmos o0 mesmo sinal por uma escala menor com
uma lupa, notaremos os detalhes finos do sinal. De uma maneira figurada, podemos dizer
gue o resultado da andlise de Wavelet € ver afloresta, as arvores e dependendo dos niveis
de detalhe que se queira, até os galhos e as folhas.

Isto faz as Wavelets serem interessantes e Uteis. Durante muitas décadas, cientistas
pesguisaram fungBes mais apropriadas do que 0 seno e cosseno, usadas na Andise de
Fourier para aproximar sinais descontinuos. Por sua definicdo as fungdes seno e cosseno
ndo sdo locais, ou sgja, tém periodo infinito ou continua por partes. Por um lado a Andlise
de Fourier ndo representa bem fun¢des com descontinuidades, por necessitar de um periodo
infinito e a sua representacdo € limitada no dominio da freqiéncia. Ja na Andlise de

! Ondaleta ou “pequenaonda’.



Wavelet, podemos usar aproximacdes de fun¢bes que sdo contidas em dominio finito. As
Wavelets sdo mais apropriadas para aproximar funcées com descontinuidade.

O procedimento de Andlise por Wavelet é adotar uma funcdo Wavelet base,
chamada Wavelet m&e. A andlise temporal é executada com um contracdo de base Wavel et
de alta freqiiéncia, enquanto andlise de freqiéncia é executada por uma dilatacéo da base
Wavelet de baixa freqiéncia. Como o sinal original ou a funcéo podem ser representadas
em termos de uma expansdo de Wavelet (usando coeficientes em uma combinac&o linear
das funcdes Wavelet). As operacOes com os dados podem ser realizadas apenas com o uso
dos coeficientes de Wavelet correspondentes. Podemos representar a informagdo de
maneira esparsa, se escolhermos a base Wavelet gerando coeficientes proximos de zero.
Podemos, também, truncar a informagdo abaixo de um limiar (threshold). A codificagcdo
esparsa faz das Wavelets uma ferramenta excelente para o campo de compressao de dados
ou imagem, alvo deste trabalho.

As Wavelets sd0 usadas em outros campos da pesquisa aplicada incluindo
astronomia, acuUstica, engenharia nuclear, codificacdo em sub-bandas, neurofisiologia,
musica, ressonancia magnético, reconhecimento de voz, Otica, fractais, turbuléncia,
previsdo de terremoto, radar, visdo humana, equacdes diferencial parciais, processamento
de sinais e imagem [ GRASP 1995].

Antes porém, para melhor situacdo, veremos como a dissertacdo esta organizada,
em seguida, veremos 0s aspectos rel ativos a compressao e a perspectiva historica.

1.1. Organizacao da Dissertacéo

Este trabalho pertence a linha de pesquisa de compressdo de imagem. A linha de
pesquisa em compressao de imagem, na UFF, foi iniciada em 1997 com o trabalho de
Codicagao Fractal [AQUINO 1998]. Elafoi retomada em 2003 com este trabaho, que visa
comparar 0 desempenho das Bases Wavelets no processo de compressao e descompressao
de imagem.

A dissertagdo esta organizada em seis capitulos e trés anexos. Apresentamos no
primeiro capitulo uma breve introducdo, os aspectos relativos a compressdo de imagem e a
perspectiva histérica para melhor situar a Andlise de Wavelet, no ponto de vista
matemético. No capitulo 2, sdo apresentados conceitos basicos referentes a Andlise de
Fourier. O capitulo 3 apresenta os conceitos relativos a Andlise de Wavelet, Transformada
de Wavelet Continua, Transformada de Wavelet Discreta, Wavelets Unidimensionais e
Bidimensionais, bem como, estabelecemos uma comparagéo entre a Andlise de Fourier e
Andlise de Wavelets. JA no capitulo 4, introduzimos a Andlise em Multiresolucéo, a
decomposi¢cdo em niveis de aproximacao e detalhes, o banco de filtros para decomposicao
de imagem, a implementacdo do agoritmo de Wavelet para decomposi¢&o e reconstrucéo
de imagem, assim como, as Familias Wavelets de Haar, Daubechies, Biortogonal, Coiflets
e Symlets, usadas nos testes de compressdo em imagens com 256 tons de cinza nos



tamanhos de 128x128, 256x256 e 512x512 pixeis. No capitulo 5, apresentamos os testes e
resultados, obtidos com um conjunto de imagens, segundo o Erro Médio Quadrético, a
Relacdo Sina Ruido e a Relagdo Sinal Ruido de Pico. Finamente, no capitulo 6,
apresentamos as conclusdes sobre os resultados obtidos, destacando qual base fornece o
melhor e pior resultado, e sugerimos trabal hos futuros.

1.2.

Por que Precisamos de Compresséao de Dados?

A Tabela 1.1 nos mostra uma comparacdo qualitativa de diferentes tipos de
transmissdo de informagdo, desde um simples texto no formato A4, passando por voz em
telefonia, imagens de tipos variados, até o video em movimento.

Tabela 1.1 - Relacdo entre complexidade da informacéo, area de armazenamento e
largura de banda de transmissio.

Dados em Tamanho | Bits/ pixel ou | Tamanho ndo |Bandade Tempo de
multimidia |/ duragdo |Bits/amostra |comprimido |transmissdo em | transmissdo
em Bytes bits (usando um
modem V.90)
Umapagina |formato |Resolucédo 4-8KB 32-64 057-114
de texto A4 variada kbits/pagina seg
Vozem 10 8 bps 80KB 64 Kbits/'seg 11,42 seg
telefonia segundos
Imagemem 512 x 512 |8 bpp 262 KB 2,1 37,43 seg
tons de cinza Mbits/imagem
Imagem 512 x 512 | 24 bpp 786 KB 6,29 1 min 52 seg
colorida Mbits/imagem
Imagem 2048 x 12 bpp 516 MB 41,3 12 min 12 seg
medica 1680 Mbits/imagem
Imagemde |2048 x 24 bpp 12,58 MB 100 29 min 57 seg
SHD 2048 Mbits/imagem
Video 640 x 24 bpp 1,66 GB 2,21 Ghits/seg 2dias17 hs
480, 10 52 min 23 seg
segundos




Desta forma, podemos observar que um aumento na complexidade da informagéo
gera uma maior necessidade de érea de armazenamento e de banda de transmisséo [SAHA
2000].

1.3. Métodos de Compressao de Imagem

Existem basicamente dois grandes métodos de compressdo de imagem, conhecidas
como: sem perda ou com perda. A compressdo sem perda ou codificagdo de redundancia é
método gue explora a redundancia entre pixeis na codificacdo; nenhum dado € perdido
durante o0 processo de compressdo. Este método € denominado compressdo com
preservacdo da informacdo, pois preserva todas as informagcdes que permitirdo a
reconstrucdo exata da imagem. S&o exemplos: a codificagcéo RLE, LZW ou o algoritmo de
Huffman (que sdo usadas nos formatos. PCX, GIF, TIFF).

Por outro lado, na compressdo com perda, algum dado é perdido durante a
compressdo daimagem. A compressao com perda é mais eficiente em relagdo a capacidade
de armazenamento devido sua raz&o de compressdo ser maior que a sem perda. Contudo
existem aplicacdes particulares onde a perda de informagdo da imagem provoca distorcoes
ndo aceitaveis. Em aplicagcbes de sina de satélite ou dados de imagens médicas, entre
outras muitas vezes ndo € permitido compressdo com perda. Diferentes formas de
compressao com perda causam visua mente diferentes degradagGes naimagem.

A compressdo baseada na Transformada do Cosseno Discreto (DCT - Discrete
Cosine Transform) usada no padréo JPEG (Joint Photographic Experts Group) ou MPEG
(Moving Pictures Expert Group) para video, produz borramento (blurring e pixelation) na
imagem. O Sistema lterativo de Fungdes (IFS - Iterated Function System) é usado no
padréo FIF para compressdo fractal. Ja a Transformada Wavelet Discreta (DWT - Discrete
Wavelet Transform), tema deste trabalho, sdo técnicas de compressdo usada no formato
JPEG 2000 [SAHA 2000].

1.4. Compressédo Simétrica versus Assimétrica

Quanto ao tempo de compressao e descompressado, 0s métodos e aplicacdes podem
ser simétrico e assimétrico. Como exemplo de compressao simétrica, podemos citar aDWT
e DCT. Onde o tempo de compresséo € igua ao de descompressdo. Ela é adequada para
aplicacbes em multimidia, em tempo real, que necessitam simetria nos tempos de
transmiss&o e recepcao.

A técnica de compressdo fractal € assmétrica. O tempo de compressdo é maior que
0 tempo de descompressdo. A mesma pode ser adequada a muitos métodos de codificagdo



de video, pois uma vez que é feito a codificagdo, o video pode ser armazenado em
servidores de video e acessado sob demanda pelos usuérios, com uma decodificacdo mais
rapida[SAHA 2000].

1.5. Aplicacdo Simétrica versus Assimétrica

Aplicacbes simétricas sdo aquelas que tém o0 mesmo peso de processamento na
codificagdo e decodificagdo. A aplicacdo simétrica é adequado para a Internet, pois ao
recebermos pela Internet uma imagem armazenada por Wavelet ndo € preciso esperar todo
0 processo de descompressao paraidentificar aimagem.

AplicagcBes assimétricas sd0 aquelas que ndo ha inconveniéncia no uso da
compressao assimeétrica como as publicacdes eletrénicas CD-ROM ou video (DVD), onde a
compressao € feita apenas uma vez, sendo o tempo de descompressdo relevante para o
usuario [SAHA 2000].

1.6. Medicdo do Desempenho de Compressao

Além da aparéncia visua ou da qualidade da imagem € importante termos uma
formade qualificar os resultados para comparacdo numerica posterior.

Podemos avaliar a medida de desempenho segundo a taxa de compressdo, que é a
razdo entre o tamanho do dado ou imagem origina e o tamanho do dado apds a
compressdo. No caso da técnica sem perda, quanto maior a taxa de compressao melhor é a
técnica de compressao. Para técnicas de compressao com perda deve-se considerar também
aqualidade do sinal ou dado restituido.

Uma outra forma de avaliacdo e a qualidade da midia reconstituida, que € medida
em SNR (Relagdo Sinal/Ruido), aplicavel apenas para técnicas com perda. Para a escolha
de uma técnica de compressdo com perdas, devemos optar pelo compromisso entre uma
alta taxa de compresséo e a qualidade desejada para a aplicagdo em desenvolvimento.

Finalmente, a complexidade de implementacéo e velocidade de compressdo séo
freqlientemente a complexidade da técnica e inversamente proporcional a velocidade de
compressdo. Isto €, quanto maior for a complexidade de implementacdo menor serd a
velocidade de compresséo [SAHA 2000].

1.7. Meétodos de Compressao

Conceitualmente, os métodos de compressdo podem ser classificados como:
Codificadores de forma de onda, onde a intensidade da imagem, ou uma simples diferenca
de intensidade entre dois pixeis consecutivos, € codificada. Codificadores transformadores,
onde a imagem € transformada para outro dominio (FFT, DCT, DWT e IFS) e os



coeficientes transformadores sdo codificados. E, finalmente, codificadores de modelo da
imagem, onde a imagem, ou apenas uma porcdo dela é modelada e os parametros
model adores sdo codificados.

O diagrama de compressao dos métodos baseados em Transformadores consiste das
trés etapas mostradas na figura 1. Este trabalho esta basicamente focado no processo de
transformacdo, a quantizacéo e codificagdo ndo serdo abordadas, pois iremos analisar o
desempenho das bases Wavelets no processo de compressao e descompressao de imagem
[SAHA 2000].

Entrada Saida Sinal /
Sinal / Imagem x o= N Imagem
Original Transformagao | Quantizagao | Codificagdo | Comprimida

Figura 1.1 - Diagrama de Compressao

1.8. Perpectiva Histérica

Segundo Amara Grasp em [GRASP 1995], na historia da matemética, a Analise de
Wavelet tem origem em diferentes areas. Muito do trabalho foi executado nos anos trinta, e,
nesta ocasi 8o, 0s esforgcos ndo pareciam ser parte de uma teoria coerente.

1.8.1. Pre-1930

Antes de 1930, o principal ramo da matematica que conduz a Wavelets comegou
com Joseph Fourier (1807) com sua teoria da andlise em freqiiéncia, conhecida como
Andlise de Fourier. Ele demonstrou que uma funcdo f (t) continua por partes, com periodo

211, pode ser reescrita como a soma dos termos da Série de Fourier Trigonométrica:

a, + “Z(an cosnt +b, sennt) 1.0

b, séo calculados por:

n’=n

Os coeficientes a,, a



8 == ! f(t)dt (1.2)
_ 2 2

a, == ! f(t) cos(nt)dt (1.3)
B 2 2

b, = = [f (t) sen(nt)dt (1.4)

A demonstracdo de Fourier representa um papel essencial na evolucdo do
pensamento matemético sobre como as fungdes podem ser vistas. Ele abriu as portas de um
novo universo funcional.

Apobs 1807, a observacdo do significado das Séries de Fourier convergentes e dos
sistemas ortogonais conduziram gradualmente os pesquisadores da nocdo de andlise de
freqliéncia para a nocéo de analise em escala. 1sso €, podemos analisar uma funcéo f(t)
através da criagéo de estruturas matematicas que variam em escala. 1sso pode ser feito pela
construgdo uma fungéo deslocada e com escala modificada de uma certa quantidade,
aplicada na aproximacdo de um sinal. Agora podemos repetir 0 mesmo processo de
deslocamento e contragdo do sinal para obter uma nova aproximagéo. E assm por diante.
Isso nos mostra que este tipo de analise em escala € menos sensivel ao ruido, porque mede
avariagdo média do sinal em diferentes escalas.

A primeira mencdo a Wavelet apareceu em um apéndice da tese do matemético
alemdo Alfred Haar em 1909. Uma das propriedades da Wavelet de Haar é ter suporte
compacto, significando que, fora do intervalo da sua definico até infinito, a funcéo tem
valor zero. Infelizmente a Wavelet de Haar ndo € continuamente diferenciavel que limita
Seu campo de aplicago.

1.8.2. Década de 30

Nos anos trinta, surgiram varios grupos que trabalhavam independentemente
pesquisando a representacdo de fungdes através de fungdes base variando em escala.
Entendendo os conceitos de funcdes base e fungdes base variando em escala, podemos
compreender o que sdo Wavelets.



1.8.3. 1960 - 1980

Entre 1960 e 1980, os mateméticos Guido Weiss e Ronald R. Coifletfman
estudaram os elementos mais simples de um espaco de funcdo, chamados de &omos, com o
objetivo de achar os &omos para uma fun¢cdo comum e as "regras de montagem" que
permitam a reconstrucdo de todos os el ementos do espaco de funcéo que usa estes atomos.
Em 1980, Grossman e Morlet, um fisico e outro engenheiro, respectivamente, definiram
completamente as Wavelets no contexto da fisica quantica. Estes dois pesquisadores
criaram um modo de pensamento para Wavel ets baseado naintuicéo fisica

1.8.4. Ap6s 1980

Em 1985, S. Mallat deu as Wavelets um impulso adicional com o seu trabalho em
processamento digital de sinal. Ele descobriu algumas relagdes entre filtros de quadratura
conjugada (QMF- Quadrature Mirror Filters), algoritmos de piramide, e base Wavelet
ortonormal. Inspirado em parte por estes resultados, Yves Meyer construiu a primeira
Wavelet ndo trivia. Diferente da Wavelet de Haar, as Wavelets de Meyer sdo
continuamente diferenciaveis; porém elas ndo tém suporte compacto. Anos mais tarde,
Ingrid Daubechies inspirada no trabalho de Mallat construiu um conjunto de funcdes
Wavelets base ortonormal. Essas fungOes séo talvez as mais elegantes, e se tornaram um
divisor de &gua nas aplicactes de Wavelet nos dias de hoje [GRASP 1995].

Nos proximos capitulos faremos uma revisdo dos conceitos a cerca da Andlise de
Fourier, da Andlise de Wavelets e tracaremos um paralel o entre elas.



2. ANALISE DE FOURIER

A representacdo das funcOes por eéries de Fourier trigonométricas através da
eXpansdo em Senos e Ccossenos sdo importantes para a solucdo anadliitica e numérica de
equacbes de diferencial, bem como, para a andise e processamento de sinais de
comunicag&o nos campos das Telecomuni cagoes.

A Andlise de Fourier e a Andlise de Wavelet tém alguns vinculos muito fortes.
Apresentaremos neste capitulo uma breve revisao tedrica para uma melhor compreenséo da
Andlise de Fourier [HWEI 1970].

2.1. Conceitos Basicos

Aqui veremos alguns conceitos importantes para o entendimento da Andlise de
Fourier. Comegando pelos nimeros complexos revisados no Anexo |, passando por Séries e
Funcbes Periodicas, Séries de Poténcia, Série de Fourier, Transformada de Fourier,
Transformada Discreta de Fourier, Transformada Rapida de Fourier, Transformada
Discreta de Cosseno até chegar em Transformada de Fourier Janelada.

2.1.1. Séries e Funcdes Periddicas

O ndmero e, como vimos na se¢do anterior, € resultado de uma série. Uma classe
de séries muito importante € a chamada de séries de poténcias, cuja forma geral €&

a, +a,x+a,x* +...a,x" oudeformamais abreviada: Z a,x"
=1

As séries também podem ser de nimeros complexos. Visto que um nimero real
pode ser escrito como um complexo na forma de a+0i, ou sga com a parte imaginaria
zero. Dependendo do valor de X, as séries podem ou ndo convergir. Quando uma série
converge podemos associa-la aum circulo de convergéncia. Por exemplo a série:

1+z+z°+72°+.. onde  z=x+iy

tem um circulo de convergénciaderaio 1. Isso €, se z (naforma z = r(cos@ +i senG)), tem

r <1l asérieconverge. Se r =1 asérie diverge. Podemos verificar que seus resultados para
outros valores de z seréo:

paraz=1- 1+1+1+..tendea
paraz=-1-1-1+1-1+...oscilaentreOoul
paraz=i - 1+i—1-i+...oscilaentreO,i, 1, (1+i)
paraz=-i » 1+1+1+..oscilaentre0,1,—iou(l-i)

A wbdeE



O matematico francés Augustine Louis-Cauchy (1785-1857) foi quem primeiro
explicou completamente as séries infinitas, através desse tratamento do entendimento das
séries por circulos de convergéncia. Desde entdo séries de poténcia passaram a ser uma
ferramenta indispensavel em todos os ramos da matematica. Em 1831, ele mostrou que
qualquer funcdo pode ser representada por sériesinfinitas.

Uma funcéo periddica € aquela que se repete a cada periodo T, de modo que:

f(t)=f(t+T) paratodo o valor t em que é definida. Assim seu grafico fica repetido a
cada periodo T. A Figura 2.1 mostra um exemplo de uma funcdo periddica.:

Grafico fit) = arctanit)

1 1 |
|— arctan(t) |

Eixo

! U -, -

'E T 1 1 B

) SO R : I i

ol ! : :
5 4 2 4

Figura 2.1 - Gréfico f (t) = arctan(t)
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2.1.2. Séries de Fourier Trigonométricas

Como ja mencionamos na se¢do 1.8.1, todas as fungdes periddicas podem ser
representadas por uma série senos e cossenos naforma:

1
(1) =58 +2, COSWgt +@, COS2Wit +a; COSW,t +..

+b, senw,t +b, sen 2w,t + b, sen 3w,t +...

Onde a,, a,, b, (Eq.(1.2 ) a (1.4)) séo constantes representadas a partir da funcédo
f aser representado. Essa expressdo pode também ser rescrita de forma mais simples (eqg.
(1.1)): (Teoremade Fourier)

f(t) = %ao + Z (a, cosnw,t + b, sennw,t) (2.1)

n=.

Sendo w, afrequénciaangular representada por:
_am
W, = T

Essa representacdo € chamada série de Fourier trigonométrica. Podemos, também,
escrevé-la sd em fungdo de senos e cossenos como:

f(t)y=c,+ icn cos(nw,t +6,) (2.2)
n=1

onde as constantes ¢, , ¢, e 6, podem ser escritos em relagéo as constantes anteriores:

b b
6, =actan—" ou O, =tan'—", n=12,..
a a

n n

Nesta ultima forma, fica 6bvio que as Séries de Fourier representam uma funcéo
trigonométrica, como uma soma de componentes senoidais (ou cossenoidais) de diferentes
freqiéncias. A componente senoidal da fregiiéncia w, =nw, € denominado de pesimo
harmbnico da funcdo periodica. O primeiro harménico é chamado de harmdnico
fundamental ou componente fundamental, porque tem o mesmo periodo da funcdo, e
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w, = 271, 2 é chamado de freguéncia fundamental angular. O coeficiente c, €

chamado de amplitude harmonica e 8, € denominado de angulo de fase.

N&o demostraremos que as expressoes (2.1) e (2.2) sdo equivaentes. Mas podemos
intuir com facilidade lembrando, que as funcdes seno e cosseno sdo essencialmente

idénticas a menos de uma defasagem de g no eixo horizontal como ilustrado mas figuras
22e23.

Grafico fit) = cos(t)
T T

Eixo ¥

Figura 2.2 - Grafico f(t)= cos(t)

Grafico fit) = sen(t)

Eixo ¥

Figura 2.3 - Grafico f(t) = sen(t)

Uma propriedade importante das fungdes seno e cosseno € que elas sdo ortogonais.

Um conjunto de funcdes {(p,} € ortogonal em um intervalo a<t<b se qualquer duas
funcdes do conjunto satisfazem a propriedade:

12



° D s i#]
[aOaOa=0" i,

a
onder é um nimero. Se r =1, as fungdes sdo chamadas ortonor mais.

Integrando numericamente ou usando regras de integragdo podemos observar que o
conjunto

1, cosw,t, cos2w,t, cos3w,t ..., cosnw,t, sen w,t, sen 2w,t ..., sen nw,t
: i -T T
€ ortogonal no intervalo /2 <t< /2 .

Considerando a série de Fourier naforma:

1 00
f(t) = 5% Z (a, cosnw,t + b, sennw,t)

n=.

Os coeficientes a, , a, , b, sdo fornecidos pelas expressoes:

n !

o 75
=— (f(t)t
2 [ry
JZ
ou sga, % € 0 vaor médio de f(t) no periodo T. (Em eletrénica ele é conhecido como

nivel DC do sinal)
If(t)cos(nwot)dt n=1,2, ...
s

2 1/2
== If(t) sen(nw,t) dt
T

2

O

A integral nas expressdes anteriores de —1/2 a -%néo requer gque as fungdes

sgjam simétricas na origem. Desta forma, apenas necessitamos integrar em um periodo
completo pois:

Iz Sz
ft)dt= [f()dt
s Z
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Por exemplo, podemos considerar a fungéo abaixo

B—l se —T/2<t<0
g e o<t<T/2

O coeficiente a,da Série de Fourier seré dado por:

e f(t+T)= f(t) (conhecidacomo ondaquadrada).

2 O
N
_—If t__D-[ 1dt+J'1dt§——

2l14474]=0

E-T/

O valor médio de f(t) no periodo é nulo. A funcéo é impar, com simetria em
relacdo a origem.

Lembrando das integrais indefinidas;

cosu du =senu . %u:nwo
o sen u du = —cosu [du = nw,dt

eque:
sen (-6)=-sen (8) func&o impar
U ~
rcos(-8)=cos(p) fungéo par

Podemos resolver as integrais que definem, os demais coeficientes da série de Fourier:
2 Lo A

U
a, ——D — cos{nwt )dt + Icos(nw t)t O
TH

Er SenHwo —H+ SenHMO %

5 Do V2 O
b, = = 01— sen(nw,t )dt + Isen(nwot)itD
0

~ 201 1 —1 *T/ U
— nw coslnw,t) "2
T Bw_ 0 nw, slwot)o E
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b, = % coqu B— HﬁZnTB_Fﬁ

nw, T 20

b, = nV\ZT [1- cos (n77) +1- cos (nrr)]

b, = K?n [2-2cos (nm)] = n_2n [1- cos (nr)]

Como cos(0)=1, cos(rr)= -1, cos(2rr)=1... Isso & cos(nm) tem valores de 1 ou -1
dependendo de n ser par ou impar respectivamente. Ou melhor!

cosnt=(-1)" n=0,1,2,..

Temos que:
E) se n=0,24..(par)
U

4

b =
" g = n=1,35...(impar)
s

assim arepresentacado dessa funcéo onda quadrada por série de Fourier é:

1

4 1 1
f(t)=— wit+=sen3w.t+=-sen5w.t+=sen7w.t +...
(t n%eno ~Sen 3wt +sen St +2 sen 7w, @

A representagdo de uma funcdo por série de Fourier de infinitos termos pode,
algumas vezes, ser aproximada por termos até, um certo nimero, o que é chamado de
aproximacado por séries finitas de Fourier.

k

f(t)= %ao + Z (a, cosnw,t +b, sennw,t)+ ¢, (t)

onde ¢, (t)= f(t) - s, (t) representa o erro ao usarmos apenas os primeiros 2k+1 termos.

A representacdo de uma funcdo periodica por série de Fourier implica na
determinacdo dos coeficientes da funcdo. Em algumas aplicagbes € mais conveniente
escrever a série de Fourier e termos de poténcia complexa e*™""

Essa forma pode ser facilmente obtida a partir da expressdo (2.1) relembrando que
i =—i, pelo Teorema de Moivre (Anexo |):
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. n,o.. T
|—E:052+|sen2§

it :cosB—EH+isenB—EH= =i
O 20 0O 20
e que

E:os nw,t = % e + et
U

%en nw,t = %(e‘”w"t — gt )

de modo que a Série de Fourier se transforma em:

1 - []L H inw ]- H —inw, []
f(t)zzao-'-;@(an_lbn)e Ot-'-E(an-'-lbn)e Otg

ou
ft)=c,+ Z[Cneiw + c_ne’i”WOt] =c, + ni;l[cne"‘“”“‘)t] + n;i[ cneir“”Ot] = ni[, cnei“”°]
onde
¢ =% C_nz(an—ibn) n=(an+ibn)
2 2 2

sendo que c_, indica o complexo conjugado de c,.

Assim a forma complexa de Fourier, mais usada pela sua maior simplicidade,
expressa pela (Eg. 2.3).

()= 3 c.em 2.3)

n=—c

Os coeficientes ¢, da equacdo acima sdo obtidos a partir dos a, e b, anterior ou
diretamente de:

1 72 i
cnz—‘[f(t)dt e"™'dt com n=0%1%2,... (2.4)
T4
2
Por exempl o, afuncéo:
b gt
f(t)=1 d
5) e ——<t<T-—
2
2
tem w, = —
T
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1772
¢ =7 f(t)e ™ dt

)
d
1 /2 —inwyt
C,=— IAe o dt
T3
%
C, =- - A e—inwot ‘Vg
inw,T %

o = 2A ™o _ gTme%?
"onw,T 2j

_2A sen(nwo %)
c =
N nWOT inWO %

c = Ad [éen(nwo %)S

T w9y

fungdo amostragem

Chamamos o gréfico ¢, versus w de espectro de amplitude da funcdo f(t). @]
grafico pode se visto na figura 2.4. Chamamos o gréfico de espectro da fase de f(t) de

espectro de fase. A fungdo assume apenas valores inteiros, os espectros de fase e de
amplitude ndo sdo curvas continuas.

Modulo da TF, [K{#)]

1 - T T T
aal - i 8 _
064 r - T —
1
0.4 -4 .
II
02F--t---2-- - 4 t —
[P W o Y } i i
|:| - '~ Ty -|'~-J i L
a 04a 1 1A 2 24 3
Frequencia normalizada (radianos)
Waodulo da DFT - N=123, [Kik)|
T P 1 T T T
0.8 H-- - r .
o :
08 - r T . .

indice k

Figura 2.4 - Gréfico c,versusw.
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Ao desenharmos o gréfico ¢, versus nw, obtemos o espectro de amplitude, que tem
valores apenas em frequéncias discretas nw,. Desse modo o espectro de freqliéncia apenas
2 4

existe nos pontos em que a frequiéncia assume os seguintes valoresw =0, + el + EEE

I

Irnaginary Part

[ R e B
- (] =N [a]
I | | I
1y

}
il I
| | | |

il

s

L.
(%]
I
|

[=]
+:

|

]

[ O - ——— T

-1 Eik:) 1] ns 1
Real Part

Figura 2.5 - Gréfico nw,

No préximo topico veremos que as fung¢bes ndo periddicas podem ser representadas
pelas fungdes de Fourier [Whei 70].

2.2. Transformada de Fourier

A utilidade da Transformada de Fourier (TF) consiste em podermos fazer a anadlise
de um sinal no dominio do tempo através do contelido da sua freqiiéncia. A transformada
funciona levando uma funcdo do dominio do tempo ou espaco para 0 dominio da
freqliéncia. O sinal pode ser analisado entdo pelo seu contelido em termos da fregliéncia,
porque os coeficientes de Fourier da funcdo transformada representam a contribuicéo de
cada seno e cosseno a cada freguiéncia. Uma transformada inversa transforma a fungdo do
dominio de fregliéncia para 0 dominio de tempo.
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Transformada

de . - I
Fourier [

Frequéncia

Figura 2.6 - Transformada de Fourier de umsinal continuo

A Transformada de Fourier (TF) pode ser usada para representar fungdes néo
periddicas. Se considerarmos que o periodo tende ao infinito. Desta forma, obtemos as
equactes 2.3 e 2.4 temos:

= F V2 , _
f(t): z — f(x) e”‘”““xdx%”“”‘)t
2],
com W0=E, e T - o, SNO:AW_)dW, de modo que o somatdrio se
T mw, =w, - W

transforma em uma integral .

t(t)= f%r EEf (t) et %M‘ dw

ou
- 1707 —iw O iwt
f(t)—ETJwaf(t) e dt%e dw (2.5)
F(w)
f(t):iTF(w)ew dw
21 J
onde

Fw)= [1()e™ o

Se f(t) for real o Teorema de Fourier estabelece que a fungéo F(w) da expressio

(2.5) é conhecida com Integral de Fourier ou Transformada de Fourier, também
simbolizada por [1, ou sgja
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F(w)=lf () :ff(t)e—iwtdt 26)

A equacdo (2.6) ilustra a Transformada Direta de Fourier de um sinal continuo. A
funcdo inversa 0™ simbolizada a Transformag&o Inversa, ou sgja, a obtencdo de f(t) por
intermédio de F(w).

(0)=0°[Fw) = :FF(W)e"‘”dW @7

Chamamos a equagdo 2.7 de Transformada Inversa de Fourier de F(w), as
expressoes 2.6 e 2.7 sdo conhecidas como pares de Transformadas de Fourier. A condicéo

de exidtir atransformada é que J'| f (t] dt <o, ou sgja, afuncéo sgaintegravel.

A funcio F(w)=0[f(t)] é em geral complexa e pode ser escrita como
F(w)= R(w)+i I (w)=|f (w) &) onde chamamos a |f(w) de espectro de magnitude e
@(w) de espectro de fase da f(t). Se f(t) é uma funcgéo real entdo suas partes reais e
imaginarias séo dadas por:

R(w)= J’f (coslwt)dt  1(w)= —if (t)sen(wt )t

R(w) € uma funggo par e 1(w) uma fungio impar, ou sga, R(w)=R(-w) e
I (w)=-1(-w). F(-w) é o complexo conjugado de F(w). Para f(t) real temos que o
espectro de magnitude, |f (w) € uma funcéo par e o espectro de fase g(w) é uma fungéo
impar (ambos definidos na secéo anterior).

2.3. Interpretagdo da Transformada de Fourier

Vimos que se uma fungdo f (t) for periddica com periodo T, entéo a funcéo f (t)
pode ser escritacomo a

00

ft)= c.e™

onde,
Y
W, SIS c, -1 f(t) e ™ ot
T T
s
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: . o ~ 2
Se considerarmos o periodico tendendo ao infinito, T — oo, entdo w, — dW:—n,

T
n - o, e passamos a ter representacdo de funcBes ndo periddicas como os pares de
Fourier:

Fw)= [r)e™ o

f(t):%T]:F(W) & dw

O que nos permite dizer que a mesma funcgado tem dois modos de representacéo, um
no dominio do tempo t x f (t), e 0 outro no dominio da fregtiéncia wx F (w).

2.4. Teorema da Convolucéo

A convolugdo entre duas fungbes f(t) e h(t) € uma operacdo matemética que
podemos representar da seguinte forma:

g(t) = (1) Oh(t) (2.8)

zﬁff(x).h(t—x) i, >0

H, t<o

A convolucdo no dominio do tempo equivale a multiplicagcdo no dominio da
freqiéncia

g(t)

g(t) = f(t) Oh(t) = O f (t) Oh(t)] = F(w) . H (W)

Podemos levar esse mesmo pensamento para funges de duas varidveis, que € o
caso de imagens. Neste caso g(X,y) € o resultado da convolugdo de uma funcdo f(X,Y)

com afuncéo de espalhamento h(x,y) ,isto &

g(xy) = [ [f(a,f)-h(x-a,y~B)da dB

—00—00

revertendo a ordem de integrac&o, obtemos:
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+00+00 oo+oo

Hg0y)] = 6w, w,) = [ [f(@.B)] @J [hx-a,y-p)e "XW”Wy”dxdyEda dp

aplicando a propriedade de translacéo,
h(x-a,y=-B) = Hw,w,)e" ™,

obtemos;

+00+00

G(w,,w,) = [ [f(a, B)ET ™ P da dBLH (w,, w,) = F(w,,w,).H(w,w,) (2.9)

g(x y) = £ 06 y) Th(x,y) = O[f (%, ¥) Oh(x, )] = F(w,, w, ). H (w,, w,)

Esse conceito € muito aplicado em processamento de sinais, principalmente, na area
de telecomunicagdes. Sua aplicacdo em imagens sera discutida na proxima secéo.

Podemos destacar algumas propriedades da Transformada de Fourier na Tabela 2.1

[LATHI 1979]. E importante observar a simetria e a correspondéncia entre os dominios do
tempo e da frequéncia.

Tabela 2.1 - Propriedades da Transformada de Fourier

Operagéo f(t) F(w)
Linearidade a f (t)+a,f,(t) alF( )+ a,F,(w)
Escal onamento f (at)
iy
| Cab
Deslocamento no tempo flt-t,) F (w)e ™
Deslocamento na fregliéncia f ()" Fw-w,)
Diferenciacdo no tempo dnf (i w)” F (W)
dt"
Diferenciagéo nafrequéncia (_ it)” f (t) d"F
dw"
Integracéo no tempo t 1
PN P I f (x)dx ) F(w)
Convolug&o no tempo f,(t)* f,(t) F,(w). F, (w)
Convolug&o nafreqiiéncia f,(t). f,(t) 1 [F. (W) F, (W]
Py A 2
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2.5. Transformada de Fourier em Imagens

Vamos agora considerar aformagdo de imagens e as Transformadas de Fourier em
duas dimensdes. Quando uma funcéo de duas varidveis independentes, como a intensidade
de luz em um ponto € reproduzida como uma outra fungdo de duas variaveis, temos uma
Imagem.

Uma imagem pode se perfeitamente descrita por uma distribuicdo de intensidade
de (luz) iluminagdo 1(x,y). Seja E(x,y) a imagem de um ponto fonte e O(x,y) a
distribuicdo de um objeto a intensidade de distribuicGo em uma imagem obtida
considerando a soma da intensidade individual produzida pelaimagem dos varios pontos do
objeto. Assim a distribuicdo 1(x,y) é obtida da distribuicio do objeto O(x,y) por
convolugéo com E(x, y):

1(x,y)= }}O(X', y)E(x=x,y-y)dx dy' = O(x,y)* E(xy)

—00—00

Para usarmos a Teoria de Convolucdo em imagens, precisamos considerar as
Transformadas de Fourier F(u,v) de uma funcdo de duas varidveis (descrita por uma
integral dupla):

F(u,v)= }} f(x,y) e @%dx dy

assm f(x,y) pode ser encontrada da férmulainversa

1 00 00

f(x,y)= ] F(u,v) €% du dv

Em agumas outras imagens como no caso da difracdo do raio X por cristais,
devemos considerar a Transformada de Fourier em 3D; que é definida por :

——————
0 00 00

——————
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2.6. Transformada Discreta de Fourier (DFT)

A Transformada Discreta de Fourier (DFT - Discrete Fourier Transform) pode ser
estimada através de um conjunto de amostra finitas da funcéo a ser transformada. A
amostragem representa o sinal ao longo do tempo. O teorema da amostragem nos diz que a
freqliéncia de amostragem € duas vezes maior que a fregiéncia maxima do sinal,
representada pela inequacédo (2.10):

f > 2f

amostragem —

(2.10)

maxima

Se tivermos uma sequéncia discreta x(n), a funcdo X(w) representa a amplitude
associada ao expoente complexo €™ que € obtido como:

Para fungbes de duas variaveis x(n,,n,), a fungdo X(w,,w,) que representa a
amplitude associada aos expoentes complexos €™, €™ pode ser obtida de x(n,,n,)
como:

)= 3 $rbun)emens

1
(2n)’

T m
x(n,,n,)= i J’x(wl,wz) e™n e dw, dw,

W, ==TT Wy =—TT

afuncdo X (Wl,WZ) € chamada de Transformadas Direta de Fourier no Espaco Discreto . A
sequéncia x(nl, nz) € chamada de Transformada Inversa de Fourier no Espaco Discreto.

A DFT tem propriedades de simetria quase exatamente igua a transformada de
Fourier continua. Além disso, a formula para a Transformada Discreta Inversa de Fourier é
calculada usando uma das Transformada Discretas de Fourier, porgque as duas formulas sdo
quase idénticas.
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2.7. Transformada Rapida de Fourier (FFT)

Para aproximar uma funcéo através das amostras, e aproximar a Integral de Fourier
pela Transformada Discreta de Fourier. Necessitamos aplicar uma matriz cuja ordem € o

nimero n de amostra. Multiplicar uma matriz nxn por um vetor de ordem n emprega n’
operacdes de aritmética.

O problema aumenta com o0 aumento no nimero de pontos da amostra. Porém, se as
amostras sdo uniformemente espacadas, entdo a matriz de Fourier pode ser fatorada em um
produto de poucas matrizes esparsas. Os fatores resultantes podem ser aplicados a um vetor
na ordem total de nlog n operacbes aritmética, diminuindo bem a complexidade da

operacdo. Esta é a idéia fundamental da Transformada Rapida de Fourier (FFT - Fast
Fourier Transform) .

2.8. Transformada do Cosseno Discreto (DCT)

E possivel aumentar a compactacdo da DFT sem o sacrificio de suas outras
carateristicas, inclusive da eficiéncia computacional, usando a Transformada do Cosseno
Discreta~ (DCT). Esta transformada é aplicada a codificagdo de imagem usada no padréo
JPEG, e é definida pelaequacdo 2.11. A transformada inversa é definida pela equacéo 2.12:

N;-1 Np-1 m O
F(k, k)= Z 4x f(n,,n,) cos%Zn +1)k N Dcos%Zn +1)k W (2.11)

=0 n,= 1 2
N;-1 N,-1 T 0

f Fk, Kk, 2n,+1)k, —— 2 1 k
(n,n,)= N Nz k; ; c(k)c,(k,) Fk, cosg n,+1) k, N, Ecosg n, + P
2.12)
onde

I/\
I/\
o

c(k) e c,(k) %
H s

2.9. Transformada de Fourier Janelada (WFT)

Se f(t) € uma funcéo ndo periddica, a adicéo das funcdes periodicas, seno e cosseno,
ndo representa o sinal com precisdo. Poderiamos estender artificialmente a fungdo para
fazé-la periodica, contudo precisamos que ela segja continua ou por partes neste intervalo. A
Transformada de Fourier Janelada (WFT - Windowed Fourier Transform) é uma solucéo

2 Lembramos que a DCT é utilizada no padréo de compressio de imagem JPEG.
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para problema de representacdo de sinais ndo periédicos. A WFT pode ser usada para dar
simultaneamente informacgdo sobre sinais no dominio de tempo e no dominio de freqtiéncia.

Com a WFT, a fungéo de entrada f(t) é segmentado em segBes. Cada seio é
analisada separadamente no contelido de fregiiéncia. No sinal com componentes de alta
freqliéncia, segmentamos a janela de entrada de dados, de tal forma que se¢des convirjam
para zero no intervalos. Esta segmentacéo é realizada por uma funcdo de peso que coloca

menos énfase perto dos extremos que no meio do intervalos. O efeito dajanela é localizar o
sinal no tempo.

Considerando j(t) a funcdo que cumpre o papel de janela, podemos ilustrar a
transformada de Fourier Janelada de um sinal continuo f (t) na Figura 2.7 ou na equacdo
(2.13) abaixo [TOOLBOX 2001].

Janela
F F
A Transformada
m de r
p Fourier ©
| Janelada 9
Tempo Tempo

Figura 2.7 - Transformada de Fourier Janelada ou Transformada de Gabor

F(ub)= [] (t-b)f(t)e "™t (2.13)

No préximo capitulo veremos os conceitos referentes a Andlise de Wavelet, a teoria
da Transformada de Wavelet, as suas aplicactes, em especial, destacando a compressdo de
imagem alvo deste trabal ho.
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3. ANALISE DE WAVELET

Vimos na introducdo que a Andlise de Wavelet é uma ferramenta para
decomposi¢cdo em nivel hierarquico em ump conjunto de aproximacdes e detalhes. O nivel
hierarquico corresponde a Escala Didtica®. Ela permite a descricdo de uma fungdo em
termos globais, mais termos que variam de detalhes globais até detal hes finos, aumentando
o nivel de resolucdo. A funcdo em questdo pode ser uma imagem, uma curva ou uma
superficie. As Wavelets oferecem uma técnica elegante para representar os niveis de
detalhes presentes. [STOLLNITZ 1995-a, STOLLNITZ 1995-b, STOLLNITZ 1996 e
WATT 1999].

Este capitulo visa fornecer ao leitor, dlgumaintuicdo do que sdo as Wavelets. Bem
como, apresentar os fundamentos necessarios para seu estudo e uso. Comegaremos com a
Transformada de Wavelet Continua e Discreta, logo, apresentaremos a forma mais simples
das Wavelets, a base de Haar. Veremos a Transformada de Wavelet Unidimensional, e
mostraremos como estas ferramentas podem ser usadas para comprimir a representacéo de
uma funcdo discreta. Entdo, apresentaremos a generadlizacdo da base de Haar
Bidimensional, bem como, demonstraremos como aplicar estas Wavelets para compressao
de imagem. No proximo capitulo, apresentaremos a teoria matematica de Andlise em
Multiresolucéo.

Embora, as Wavelets tenham suas raizes na teoria da aproximagdo e processamento
de sinais, elas foram aplicadas recentemente a muitos problemas na computacdo gréfica.
Estas aplicacbes graficas incluem edicdo de imagem, busca de imagem em banco de dados,
controle automatico por nivel de detalhe para edicdo, construcéo de curvas e superficies;
reconstrucdo de superficies de contornos, métodos rapidos por resolver problemas de
simulagdo em animagdo, iluminagéo globa e compressdo de imagem, sendo o ultimo item
0 alvo deste trabalho.

Uma revisdo da dlgebra linear, importantes para a Andise de Wavelet, é
apresentada no Anexo |.

% Escala Didtica consiste em escala de poténcia dois.
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3.1. Transformada de Wavelet Continua

Podemos ilustrar a Transformada de Wavelet Continua (CWT - Continuous Wavel et
Transform de um sinal continuo f (t) naFigura3.1.

W
Transformada

—oT 3 >
L —0 O n M

Tempo Tempo
Figura 3.1 - Transformada de Wavelet Continua

Podemos, também, definir a Tranformada de Wavelets Continua pela equagéo 3.1,
como a soma ao longo do tempo de um sina multiplicado por uma escala, e deslocado por
uma funcdo Wavelet W (Psi), também chamada wavelet mae [TOOLBOX 2001].

C(escala, posicao) = }f(t)w(eﬁcala, posicdo , t) dt (3.1)

O resultado da CWT sdo varios coeficientes C, que sdo funcbes da escala e da
posi ¢&o. Podemos definir a Transformada de Wavelets continuaem F (a,b) como:

F(a,b) = I f(t) W, (t)dt (3.2
Onde as variaveis a e b sdo valores reais, (a) € um parametro de escala (contracéo

ou dilatacéo) e (b) € um parametro de localizacdo (deslocamento). A funcéo W, (t) é
denominada wavel et e definida como:

v, 0= wHE=PH azo, boD (3.3)
e a Oa 0O

/a

As funcdes Wavelets sdo derivadas a partir dos deslocamentos e contragcdes da
wavelet mae, segundo os critérios de admissibilidade:

C, =2 I|u|‘l\®(u)\2 du <o (3.4)

Onde, W(u) é igua a Transformada de Fourier de W(t). Se W é uma funcdo
continua, entdo C,, pode ser finita, se e somente se, Y(0)=0ea J’ W (t)dt=0.
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3.1.1. Parametro de Escala

Podemos observar, que a Andlise de Wavelet produz um sina no dominio tempo-
escala. Vamos ver o que significa o fator de escala aplicada a um sinal. Podemos observar
na Figura 3.2 o fator escala a representa uma contracdo ou dilatagcdo no sinal. Paraa.>1 a
funcdo sofre uma dilatagdo, para a<1 obtemos uma contragcdo do sinal.

.]:f“ \\ | | ,: f(t)=sen(t); a=1

' //_ \\\ _ . f(t)=sen(2t); a=1/2

N 1 f(t)=sen(4t); a=1/4

Figura 3.2 - Fator de escala da fungcdo Seno

Se pensarmos em termo da funcdo wavelet, vamos obter o mesmo efeito de
contragdo ou dilatacdo da fungdo. Este efeito pode ser observado na Figura 3.3. Isto €,
quanto menor for aescala, mais comprimida serd a funcéo Wavelet, e vice-versa.

Entdo, existe uma relacdo entre a escala e a frequéncia revelada pela Anadise de
Wavelet:

» Baixaescaaa => wavelet comprimida => Detalhes mudando rapidamente =>
Altafrequénciaw.

e Alta escala a => wavelet dilatada => Caracteristicas globais mudando
lentamente => Baixa frequénciaw.
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Figura 3.3 - Fator de escala de uma funcdo Wavelet ¥

O outro fator presente na Analise de Wavelet € o fator de deslocamento.

3.1.2. Parametro de Posicdo ou Deslocamento
O fator de deslocamento da funcdo na Anadlise de Wavelet é medido pela variavel b,

0 deslocamento de uma funcdo f(t) por b pode ser representado, matematicamente, pela
equacao f(t-b). Podemos observar o efeito de deslocamento na Figura 3.4.

we b

Figura 3.4 - Fator de deslocamento, & direita fungio Wavelet W(t), & esquerda
funcéio Wavelet deslocada W(t - b)

3.1.3. Célculo da Transformada de Wavelet Continua

A Transformada de Wavelet Continua é a soma ao longo de todo tempo do sinal,
multiplicado pela wavelet em certa escala e deslocada de certa quantidade. Este processo
produz coeficientes wavel et que sdo funcdes da escala e da posi ¢éo.

A Transformada pode ser obtida em um processo simples descrito abaixo por cinco
passos [TOOBOX 2001]:
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. Devemos escolher a wavelet e fazer a comparagdo em uma parte inicial do sinal
original.

. Caculamos o numero C, que representa a correlagdo da wavelet com a parte do sinal
analisado (Figura 3.5).

. Movemos a wavelet para a direita e repetimos os passos (1) e (2) até percorrer todo o
sina com awavelet (Figura 3.6).

. Dilatamos awavel et e repetimos os passos (1), (2) e (3) (Figura 3.7).

. Repetimos os passos de (1) até (4) em todas as escal as (Figura 3.8).

BNVATVUS
n

C=0.0102

Figura 3.5 - Comparacéo do sinal original com a wavel et

e
B

Figura 3.6 - Deslocamos a Wavelet para a direita para calcular novo C

Al
-

C=0.2047

Figura 3.7 - Dilatamos a Wavel et e repetimos os passos (1) e (3)
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Figura 3.8 - Repetimos os passos de (1) até (4) para todas as escalas
(Escalograma).

O desenho dos coeficientes nos lembra uma superficie, se olharmos no sentido da
menor para a maior escala veremos a representacdo 3D da Transformada de Wavelet
descritana Figura 3.9.

Figura 3.9 - Representacdo do Escalograma em 3D.
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3.1.4. Algoritmo para Calculo da Transformada de Wavelet Continua

Podemos entender os passos do item 3.1.3 com o Algoritmo abaixo:

Escolher o
tipo de
Wavel et

v

Calcular o nimero C,
Transformada de
»| Wavelet C_:ontl’nua do
Sinal

v

Mover a Wavelet
paraDireita

Aplicar dilatagdo na
Wavelet

Sefor
aultima
Escala

Fim

Figura 3.10 - Algoritmo para Calculo da Transformada de Wavelet Continua
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3.2. A Escala da Natureza

E importante observar a natureza. Porque dessa observacdo detalhada podemos
adquirir novos conceitos como no caso da geografia lunar, que possui aspectos fractais
devido ao bombardeamento por meteoros ao longo do tempo.

Na Figura 3.11 temos o perfil da geografia lunar, se verificarmos a sua
Transformada de Wavel et veremos, na Figura 3.12, que a andlise em termo das escalas nos
revela a existéncia da auto semelhanca. Pois o perfil lunar tem comportamento fractal
[TOOLBOX 2001].

Figura 3.12 - Escalograma do perfil da geografia lunar.

Cabe lembrar que este comportamento pode ser obervado no perfil das montanhas,
nuvens ou das costas dos continentes.

3.3. Transformada de Wavelet Discreta (DWT)

A Equacdo da Transformada de wavel et discreta é representada pela equacéo 3.5.

W, % E‘—H a=2/,b=k2', (j,k)0z? (3.5)
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3.4. Transformada de Fourier Versus Transformada de Wavelet

Nesta secdo faremos comparacdes entre a Transformada de Fourier e Wavelet.

3.4.1. Semelhancas entre Transformada de Fourier e Wavelet

A Transformada Rapida de Fourier (FFT) e a Transformada Discreta de Wavelet
(DWT) séo ambas operagdes lineares que geram uma estrutura de dados que contém log, n
segmentos de varios comprimentos, normal mente formadas por diferentes vetores de dados
de comprimento 2", onde n é a dimensdo.

As propriedades das matrizes envolvidas na transformada também sdo semel hantes.
A transformada matricial inversa da FFT e da DWT é a transposta da origina. Como
resultado, as transformadas podem ser vistas como uma transformagdo no espaco de
funcéo, para um dominio diferente. Para a FFT, este novo dominio contém as funcdes de
base que sdo seno e cosseno. Para a Transformada de Wavelet, este novo dominio contém
funcdes de base mais complicadas chamadas de funcdes Wavel ets ou Wavel ets mée.

As duas transformadas tém outras semelhangas. As fungdes base séo localizadas no
dominio da freguiéncia tornando-as poderosas ferramentas na Andlise Espectral de poténcia.
Podemos ver quanta poténcia esta contida em um intervalo de freqiéncia. E o grafico de
escala € Util para selecionar as frequéncias e calcular as distribuicbes de poténcia.

3.4.2. Diferencas entre Transformada de Fourier e Transformada de Wavelet

A diferenca mais importante entre as Transformadas de Fourier e Transformada de
Wavelet € que as fungdes individuais Wavelet sdo localizadas no espaco. Ja as funcdes de
Fourier, seno e cosseno ndo sdo. Esta caracteristica de localidade, junto com localizagdo em
freqliéncia das Wavelets, fazem muitos operadores e fungdes usarem Wavelets esparsas
guando transformados para o dominio de wavelet. Esta caracteristica resulta em vérias
aplicacOes Uteis como compressdo de dados, deteccéo padréo em imagens e remocao de
ruido de fungdes em sinais unidimensional ou bidimensional.

Um modo de ver as diferentes resolugdes no espaco Tempo x Freguéncia entre a
transformada de Fourier e a transformada de Wavelet é olhar a fungcdo base como um plano
Tempo x Frequéncia. A Figura 3.13 nos mostra a Transformada de Fourier Janelada
(WFT), onde ajanelalimitaalargurado sinal. Truncando afuncdo seno e cosseno para que
figue contida no tamanho da janela. Como uma Unica janela é usada para todas as
freqiiéncias na WFT, a resolucéo da andlise é a mesma em toda a localizacdo no plano
Tempo x Frequéncia | GRASP 1995].
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Figura 3.13 - Fungdes base de Fourier descritas no plano Tempo x Frequéncia.

A vantagem da Transformada de Wavelet é que as janelas variam. Para isolar as
descontinuidades, poderiamos ter algumas fungdes de base muito pequenas. Ao mesmo
tempo para obter andlise de fregiiéncia detalhada, poderiamos ter algumas fungdes de base
muito longas. Uma forma de alcancar isto € ter funcdes de base menor para ata frequéncia,
bem como, fungdes base maiores para baixas frequéncias. Isto € o que acontece com
Transformada de Wavelet. A Figura 3.13 nos mostra o plano Tempo x Freguéncia da
funcdo Wavelet de Daubechies [GRASP 1995].

Devemos lembrar que a Transformada de Wavelet tem um conjunto muito grande
de funcbes base, a0 contrério da transformada Fourier que utiliza as fungbes seno e
cosseno. Desta forma a Andlise de Wavelet prové acesso imediato a informacéo que ndo
pode ser evidenciada por outros métodos que usam Tempo x Fregiiéncia como a andlise de

Fourier.

N A A
y =3 B I]

Freguéncia

RITEY,
A

AR

Tempo

Figura 3.14 - Funcgdo base Wavelet de Daubechies descritas no plano Tempo x
Freguéncia.
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Na Figura 3.15 podemos observar a comparagdo entre a andise espetral da
Transformada de Fourier e da Transformada de Wavelet entre dois sinais. O sinal (a) trata-

se da superposi o das fregiiéncias (sen(10t) e sen(20t)), o sinal (b) trata-se da aplicagéo de
(sen(10t)) na primeira metade do sinal e de (sen(20t)) na segunda metade.

Podemos observar que os graficos (c) e (d) representam os espectros de Fourier
|F (W]2 x w (amplitude x frequéncia) dos sinais obtidos pela Transformada de Fourier. Os

graficos (e) e (f) da Figura 3.15 representa a Transformada de Wavelet dos sinais (a) e (b)
respectivamente. Desta forma, podemos notar a propriedade de localizacéo no tempo da
Transformada Wavelet [PROTAZIO 2002].

2 4 1 L
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a 1]
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o I I I I 1 o’
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51 .t |
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| l I ==\ || I|I |
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&L
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Figura 3.15 - Comparacao entre Transformada de Fourier e Transformada de
Wavelet.

3.5. Wavelets Unidimensional

A base de Haar é a base wavelet mais ssmples. Veremos primeiro como podemos
decompor uma funcdo unidimensional, e entdo descrever a fungdo como combinagdo de
base Haar. Depois mostramos como usar a Wavelet de Haar para decomposicéo, que
conduz a uma técnica direta para comprimir uma funcdo unidimensional [STOLLNITZ
1995-a, STOLLNITZ 1995-b e STOLLNITZ 1996].
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3.5.1. Transformada Wavelet de Haar Unidimensional

Para entender como as wavelets funcionam, vamos comegcar com um exemplo
simples. Suponhamos uma sequéncia uma dimensdo com uma resolucéo de quatro pixeis,
tendo valores.

[9 7 3 5]

Para entender como representar esta sequiéncia na base de Haar computando sua
Transformada Wavelet. Para fazer isto, calculamos primeiro a média dos valores em pares,
obtendo os novos valores de menor resolucéo daimagem,

[8 4]

Claramente, um pouco da informacdo foi perdida neste processo de calculo da
média. Para recuperar os valores dos pixeis originais a partir dos valores de média,
precisamos armazenar alguns coeficientes de detalhes, que capturam a informacéo perdida.
Em nosso exemplo, escolheremos 1 para o primeiro coeficiente de detalhe, como a média
que computamos esta 1 a menos que 9 e 1 a mais que 7. Este Unico nUmero nos permite
recuperar 0s primeiros dois pixels de nossa imagem origina de quatro pixes.
Semel hantemente, 0 segundo coeficiente de detalhe € -1, pois4 + (-1) =3 e4- (-1) =5.

Assim, aimagem original foi decomposta em uma versao de resolucdo mais baixa
(dois pixeis) e um par de coeficientes de detalhes. Repetindo este processo recursivamente
até a decomposi¢cdo completa conforme tabela 3.1:

Tabela 3.1 - Decomposi¢cdo em coeficientes de aproximacao e detal hes.

Resolucéo Média/ Valores Coeficientes de Detalhes
4 [9 7 3 5]
2 [ 8 4] [ 1-1]
1 [ 6] [ 2]

Assim definiremos a Transformada de Wavelet (também chamada de decomposi¢éo
de wavelet) da imagem original de quatro pixeis com a simples representacédo da média
global da imagem original, seguido pelos coeficientes de detalhe em ordem de resolucéo
crescente. Para a base de Haar unidimensional, a transformada de wavel et da nossaimagem
original de quatro pixeis é dada por:

[6 21 -1]
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O modo que computamos a Transformada Wavelet, recursivamente calculamos os
coeficientes de aproximacéo e detalhes que € implementada com o uso de um Banco de
Filtros passa-alta e passa-baixa. Vamos generalizar este processo, em parte, a outros tipos
de wavelets. Podemos notar que nenhuma informacdo foi ganha ou perdida por este
processo. A imagem origina tinha quatro coeficientes, da mesma forma que a
transformada. Também podemos notar que, dada a transformada, podemos reconstruir a
imagem em qualquer nivel de resolucdo, através da soma e subtragdo recursiva de
coeficientes de detal he dos niveis de menor resolucéo.

Armazenar a imagem wavelet transformada, em lugar da propria imagem, tém
vérias vantagens. Uma vantagem da Transformada Wavelet € que, freqientemente, um
grande nimero de coeficientes de detalhe se mostra a variagdo em magnitude do sina ou
imagem, como no exemplo de Figura 3.16. Truncando ou removendo estes coeficientes
pequenos da representacdo introduzimos pequenos erros na imagem reconstruida,
resultando em uma "compressdo de imagem com perda’. Discutiremos essa aplicacdo de
wavelets na segdo 3.5.5, apos apresentarmos as fungdes de base Haar [STOLLNITZ 1995-

al.

N

Aproximaggo V*

S | B e .
h - | [ e g
] (]

Aproximacéo V* Coeficientes de detalhes W*
S | o
: | | o] o
Aproximagzo V? Coeficientes de detalhes W?
P GI
m 1T
Aproximagéo V* Coeficientes de detalhes W*
. o

Aproximaggo V° Coeficientes de detalhes W°
Figura 3.16 - Sequéncia de aproximacao e coeficientes de detalhes.
Observamos na Figura 3.16 que a sequéncia de aproximagdo da funcéo a esquerda

tem resolugdo decrescente, a direita estdo os coeficientes de detalhe necess&rios para
obtencdo de uma aproximagdo. Podemos notar que, em regides onde a funcdo real € plana,
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a aproximacao funciona bem, e os coeficientes de detalhes sdo relativamente pequenos. O
eixo horizontal representa o tempo, ja o eixo vertical representaaamplitude do sinal.

3.5.2. Func¢des bases de Wavelet de Haar Unidimensional

Mostramos como uma imagem unidimensional pode ser considerada como uma
sequéncia de coeficientes. Alternativamente, podemos pensar em imagens como fungdes de
valores discretos no intervalo de aberto [0, 1). Desta forma, usaremos 0 conceito de um
espaco vetorial. Uma imagem de um pixel € apenas uma funcéo constante em todo o
intervalo [0, 1). Considerando V° o vetor espaco de todas estas funcdes. Uma imagem de
dois pixeis tem dois segmentos constantes nosintervalos [0, 1/2) e [1/2, 1). Chamando todo
0 espaco, contendo estas funcdes, de V . Se continuarmos desta maneira, 0 V! espaco
incluira todas as fungdes constantes definidas no intervalo [0, 1) com pedacos constantes
em cada subintervalo igual de 2, onde j é o nimero de fungdes contidas do espago.

N6s podemos pensar agora em toda imagem unidimensional com 2 pixeis como um
elemento, ou vetor, em V'. Notemos que estes vetores sdo todos das fungdes definidas no
intervalo unitério, todo vetor em V' esta contido em V/**. Por exemplo, podemos sempre
descrever uma funcdo digital a partir de dois intervalos, como uma combinacéo de funcdes
constantes de quatro intervalos, com cada intervalo na primeira funcéo correspondendo a
um par de intervalos pelo segundo. Assim, os espacos que s30 aninhados em V/; isso quer
dizer:

vloviovioVv
A teoria matematica de Analise em Multiresolugéo utiliza este conjunto de espagos
aninhados V',
Agora vamos definir uma base para cada vetor espacial V. A base funcional paraos

espacos V! é chamadade funcao escala, e normalmente € denotada pelo simbolo ¢. Uma
base simples para V' é determinada pelo conjunto de fungdes escal a deslocadas:

@ ()=l x-i) i=0,.,2 -1 (36)
onde

(X)__D- se 0<x<1
- sex<0oux=1

40



Como um exemplo, a Figura 3.17 nos mostra as quatro fun¢des quadradas que
formam uma base para V2. O eixo horizontal representa o tempo ou posicdo e 0 eixo
vertical aamplitude do sinal.

| “ﬁ | “‘ "T? | “‘ y ‘ﬁ 1 “‘ y ‘z!.

Figura 3.17 - A base quadrada para V2.

O préximo passo é escolher um produto interno definido no vetor espaco V). O
"produto interno padrao” é definido por:

(flg) ::j' f (x) g(x) dx (3.7)

para dois elementos f, gV '. Podemos definir um novo espaco vetorial W' como o

complemento ortogonal de V! em V *'. Em outras palavras, considerando W' o espaco
de todas as fungdes em V !** | que s3o ortogonais a todas as funcdes em V! sob o produto
interno escolhido. Informalmente, podemos pensar na wavelets em W' como os meios de
representac3o por partes e umafuncéo em V !** que ndo pode ser representado em V! .

Wavelets s3o colegdes de fungdes ] (x) linearmente independente que geram o
espaco W' . Estas fungBes de base tém as seguintes propriedades:

1. Aswavelets ) basesde W', juntamente com as fungdes base @' de V' formam a
base para V !**.

2. Todaafungio base /! de W' sfo ortogonais atodas as bases @' de V' sob um certo
produto interno escol hido.

Assim, os "coeficientes de detalhes' da Secdo 3.5 sdo realmente coeficientes das
fungbes base de wavelet.

As Wavelets que correspondem a base quadrada séo conhecidas como Wavelets de
Haar, dadas por:

@ (x)=w('x-i) i=0,..,2 -1 (3.8)

onde
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K] se05x<%

(,U(x):z[rl se%SX<1
% sex<Ooux=1

A Figura 3.18 nos mostra as duas wavel ets de Haar que geram o espago W*.

Antes de seguirmos a frente, vamos ver novamente nosso exemplo da Secéo 3.5.1,
mas aplicando agora estas novas idéias.

Comegamos expressando nossaimagem original | (x) como uma combinago linear
das funcdes de base quadradaem V ?:

(%) = o (x) + cieg? (x)+ 3 (x) + e (%) (39)

0 ' -0
L-rl | ‘L E
T

A+ 1

Figura 3.18 - As Wavelets de Haar para W".

Uma representacdo gréfica esses quatros pixeis de média seriam descritos como:

Iw = 0 = [
+ T = 1
+ 3 = 1
+ 5 x 1

Notemos que os coeficientes ¢, ..., ¢; sdo justamente os valores dos quatros pixeis
originais[97 3 5].

Podemos reescrever a expressao para I(x) em termos das fungdes base em V' e
W*, usando coeficientes de média e diferenca:
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1 (x) = cog (%) + et (x) + dgwrg (x) + djwy ()

= B o= [ ]
- I = | |
+ 1 o I__I
+ —1 = | |

Os quatros coeficientes descrevem a imagem origina. Finamente, podemos
reescrever 1(x) como uma soma de fungdes de baseem V°, W° e W*:

1 (x) = cogg (x)+ dgwg (x) + daws (x) + diy} (x)

+ 2 m I
+ | = I__II_
+ —1 = 1

Uma vez mais, estes quatro coeficientes séo a transformada wavelet de Haar da
imagem original. As quatro funcbes mostradas acima constituem a base de Haar para V2.
Em vez de usar as quatro fungdes quadradas habituais, podemos usar ¢ ,yJ, W, ey, para
representar a média global, a aproximacao, e os dois tipos de detalhes possiveis na fungdo
em V2. A base de Haar para V! com j>2 incluem estas funcdes, bem como, as proximas
trandlagBes de umawavelet ((x).

3.5.3. Ortogonalidade

Uma base ortogonal € aquela que todas as fungdes base, isto €, ¢, @3, We .5 ,..., S50
ortogonais entre si. Podemos notar que a ortogonalidade € mais forte que a exigéncia
minima para wavelets do que a fungio wavelet mae (x) sgja ortogonal a todas as

funcbes escala no nivel de resolucéo J. A base de Haar possui uma propriedade importante
conhecida como ortogonalidade, contudo essa propriedade nem sempre é encontrada em
outras bases de wavel et.
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3.5.4. Normalidade

Outra propriedade que €, as vezes, desgjavel é a normalizacdo. Uma funcéo base
u(x) € normalizada se (u|u)=1. Podemos normalizar a base de Haar substituindo as
equacoes 3.6 e 3.7 por:

0 (=22 p2i x-i), i=0,..2 -1 (3.10)

Wl (x)=2"2p('x-i) i=0,..,21-1 (311

j
Onde o fator constante 2 é escolhido para satisfazer (u|u)=1 para o produto
interno padrdo. Com estas outras definigbes, os coeficientes normalizados novos séo
-
obtidos pela multiplicagdo por 2 V2 cada coeficiente velho sobrescrito j. Assm, no

exemplo da secdo 3.5.2, os coeficientes ndo normalizados [6 2 1 -1] se tornam
normalizados.

3.5.5. Aplicacao: Compressao

O objetivo da compressdo é expressar um conjunto inicial de dados usando outro
conjunto menor de dados, com ou sem perda de informac&o. Por exemplo, suponha que € a
funcdo f (x) dada é expressa pela soma de fungdes base u, (x) e U (x) :

m

f(x)= ; cu, (x) (3.12)

O conjunto de dados neste caso consiste de coeficientes ¢, ..., C,,. Gostariamos de

achar uma fungdo que aproxima f(x), mas com menos coeficientes, talvez usando uma

base diferente. Isto €, considerando uma tolerancia determinada pelo usuério. Procuramos
por:

F(x)= Za T () 0f(x) 313)



3.6. Wavelet Bidimensional

Precisamos generalizar a Wavelets de Haar para duas dimensdes, para entender a
compressdo de imagem. Primeiro, vamos considerar como executar uma decomposicéo de
Wavelet do pixel estimado em uma imagem bidimensional. Ent&o descrevemos as fungdes
de escalar e de Wavelets que formam as bases de wavel et bidimensionais.

3.6.1. Transformada de Wavelet de Haar Bidimensional

Ha dois modos que podemos usar Wavel ets para transformar os valores de pixeis de
uma imagem. Os modos sdo conhecidos como decomposi¢ao padréo e ndo padrdo. Cada
uma € a generalizacdo da Wavelet Unidimensional, como descrito na secéo 3.5, aplicada
nas duas dimensdes. Desta forma, podemos obter a decomposi¢éo padréo de uma imagem
vista nafigura 3.19-(a), aplicamos primeiro a Wavelet Unidimensional transformando cada
linha da imagem. Esta operacdo nos da os coeficientes de aproximagdo junto com
coeficientes de detalhes para cada linha. Logo, tratamos estas linhas transformadas como se
elas fossem uma imagem e aplicamos a transformada unidimensional a cada coluna. Os
valores resultantes sdo todos os coeficientes de detalhe com excecdo de um Unico
coeficiente de média global. O agoritmo calcula a decomposic¢éo padréo. A figura 3.19-(a)
ilustra cada passo da operacéo.

O segundo tipo de Transformacdo Wavelet Bidimensional, se chama de
decomposicdo ndo padréo. Ela alterna as operagdes nas linhas e colunas. Primeiro,
executamos um passo na horizontal, calculando a média e diferenciando os valores dos
pixeis em cada linha da imagem. Em seguida, aplicamos na vertical calculando a média e
diferenciando os valores dos pixeis a cada coluna. Repetimos, recursivamente, 0 processo
no quadrante que contém as medias em ambas as diregdes até completar a transformagdo. A
figura 3.19-(b) mostra todos os passos envolvidos no procedimento de decomposicdo néo
padréo [STOLLNITZ 1995-a].

45



Transformalinhas Transformalinhas

Transforma
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Transforma
colunas .
(a) . (b)

Figura 3.19 - (a) Decomposicdo padréo, (b) Decomposi¢do ndo padr&o.

Podemos destacar que a decomposicdo wavelet ndo padrdo tem menos peso
computacional que a decomposi¢cdo padrdo. Usaremos a decomposicdo ndo padrédo na
implementacdo dos testes de avaliacdo das bases.

Em outras palavras, a decomposi¢ao padréo consiste em aplicar a transformada 1-D
de Wavelet em cada linha de valores dos pixeis. Esta operagdo produz um valor médio mais
coeficientes de detalhes de cada linha. Em seguida tratamos essas linhas transformadas
como se elas fossem uma imagem e aplicamos a transformada 1-D em cada coluna. Os
valores sdo todos coeficiente de detalhes, exceto um que € a média global ou coeficiente de
aproximacao.

A decomposicdo ndo padrdo realiza uma passagem em cada linha da imagem
determinando a média e as diferencas para cada um dos valores dos pixeis . Em seguida,
aplicamos a média e a diferenca para cada coluna do resultado anterior. O processo é
aplicado recursivamente somente nos quadrantes contendo as médias, ou sgja, contendo 0s
coeficientes de aproximagdo em ambas as direcoes.

Esta decomposi¢cdo é também conhecida como decomposi¢do Piramidal daimagem.
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3.6.1.1. Vantagens e Desvantagens

A decomposicéo padréo de umaimagem é de mais facil implementacéo atrativa por
gue simplesmente sO precisa realizar transformada 1-D em todas as linhas e depois em
todas as colunas.

Por outro lado, a decomposicdo ndo padrdo é um pouco mais eficiente porque
requer somente 8/3 (m*m-1) operacdes, enquanto a padrdo requer 4(m*m-m).

Outra consideragcdo é o suporte de cada funcdo base, ou sgja, a por¢do de cada
dominio, onde a funcéo é diferente de zero. As fungdes de Haar ndo padréo tem suportes
quadrados. Enquanto as fungdes base padréo tem suporte ndo quadrados. Dependendo do
caso, uma escolha pode ser preferivel a outra.

3.6.1.2. Caracteristicas das Wavelets

As Wavelets tém localizacdo no tempo e na frequiéncia, essa propriedade permite a
compressdo a informagdo. A compressdo wavelet reduz a informacdo de um sinal em
coeficientes de aproximagao e coeficientes de deta hes.

Numa imagem, a informagdo em areas de cor aproximadamente constante €
reduzida a um componente médio e componentes de diferenca perto de zero. Se as
diferencas s&o muito pequenas podemos despreza-las, logo toda a informagao fica contida
namedia.

A Transformada Rapida de Wavelets (FWT - Fast Wavelet Transform) permite a
compressdo de dados digitais para o dominio de wavelet num tempo extremamente curto.
Ela éidea para aplicacbes que exigem reordenamento da informac&o digital. Isto facilitaa
transmissdo digital de uma imagem, através de um link de dados digital. O usuario pode
definir a ordem de decomposicdo sem custo adicional. O tempo que se leva para
descomprimir uma parte daimagem € o mesmo para toda aimagem.

Ha um numero infinito de Wavelets em qualquer dimenséo 1-D, 2-D, 3-D, ..., N-D.
Para uso prético, apenas 1-D para andlise de sinais de som, 2-D para compressdo de
imagens e 3-D para compressdo de video [KOORNWINDER 1993].

Essa variagdo da base de definicdo € também conhecida como multiresolucéo ou
piramidal. No capitulo 4 veremos os conceitos referentes a Andlise em Multiresol ugéo.
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4. ANALISE EM MULTIRESOLUCAO

4.1. Aproximacdes e Detalhes

Segundo vimos na introducdo, podemos olhar um sinal através de uma escala
grande, onde notaremos as caracteristicas globais do sinal. Por outro lado, se olharmos o
mesmo sinal por uma escala menor, como por uma lupa, notaremos os detalhes finos do
sinal. De uma maneirafigurada, podemos dizer que o resultado da Anadlise de Wavelet é ver
afloresta, as arvores e dependendo dos niveis de detalhes que se queira, até os galhos e as
folhas.

Em Andlise Wavelet, um sinal S é decomposto em coeficientes de aproximagdo A,
e coeficientes de detalhes D; do nivel 1. A aproximacdo do nivel 1 A; € também,
decomposta em coeficientes de aproximagdo A, e coeficientes de detalhes D, do nivel 2.
Este processo ocorre, de forma recursiva, até o n-ésima nivel de decomposicdo. A Figura
4.1 nos mostra a Arvore de Decomposicio Wavelet até o terceiro nivel.

Ay —1 D4
Dy

Asy

Figura 4.1 - Arvore de Decomposi¢ao Wavel et

Podemos observar, na Figura 4.2, a mesma decomposi¢do de um sinal continuo S e
seus diversos niveis de decomposicao de aproximagdo e detalhes, representados pelos
coeficiente cA e cD respectivamente [TOOLBOX 2001].
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Cfg cly

Figura 4.2 - Arvore de Decomposicio Wavelet de um sinal

A Andise de Wavelet consiste em aproximagdes e detalhes. As aproximagoes
representam os componentes de baixa frequiéncia do sinal. Os detalhes sdo as componentes
de alta frequénciado sinal. A Andlise de Wavelet aplicada a filtragem de imagens pode ser
implementada a partir de um Banco de Filtros, chamados de Filtros em Quadratura
Conjugada ou (QMF — Quadrature Mirror Filters).

4.2. Banco de Filtros QMF

Implementamos o Algoritmo de Wavelet por intermédio do Banco de Filtros em
Quadratura Conjugado (QMF). Os coeficientes do filtro passa alta (H) sdo determinados
pela funcdo Wavelet W ou funcdo mée, ja os coeficientes do filtro passa baixa (L) sdo
determinados pelafungcdo ® ou fungdo escala.

De forma resumida, podemos entender que o processo de decomposicdo em
multiresolucdo consiste em separar um sinal origina em duas partes. Uma parte contém as
componentes de grande escala do sinal, a outra contém as componentes de pequena escala
representadas no diagrama da Figura 4.3.

O diagrama consiste de um conjunto de filtro de Andlise e Sintese responsaveis pela
decomposi¢éo e recontrucéo daimagem. A letra H representa o filtro passa-dtae aletraL
representa o filtro passa-baixa. Eles sd0 seguidos por um estagio de sub-amostragem para
geracao dos coeficiente de aproximacdo e de detalhes horizontais, verticais e diagonais.

Processo inverso, isto €, 0 processo de reconstrucdo da imagem ou do sinal, a partir

dos coeficientes de aproximacdo cA e detalhes cD, € obtido apds 0 estagio de super
amostragem, seguidos por filtros passa-altaH’ e passa-baixalL’ de sintese.

49



rm»@? g@—m

< S
L L
CA CA
hafint *<:>—’ H< :>— ay
Andlise Sintese

Figura 4.3 - Banco de Filtros

O processo de decomposicdo € recursivo, isto € aplicamos, tantas vezes quanto
necessario, para obter os coeficientes de aproximacéo e detalhe de um sinal ou imagem, se
pensarmos em duas dimensdes.

Podemos observar na secdo 4.3 o resultado graficos da implementacdo do
Algoritmo de Wavelet em umaimagem de teste.

4.3. Implementacdo do Algoritmo Wavelet para Decomposicédo e
Reconstrucédo de Imagem

O Algoritmo de Wavelet consiste em decompor a imagem em multinives.
Considerando uma imagem da Lena, com 256 tons de cinza e tamanho 128x128 pixeis
mostrada na Figura 4.4, que podemos decompor segundo a Base de Haar (na secdo 4.4
teremos uma descricdo das Bases Wavelets usadas nos testes). O resultado da
implementacdo foi obtido com o programa para teste das Familias feito no Matlab.
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Irmagem original

20 40 60 g0 100 120

Figura 4.4 - Imagem original de teste Lena com 128x128 pixeis

No caso bidimensional, a decomposi¢cdo ndo padréo € aplicada separadamente na
direcdo horizontal e vertical. 1sso produz uma divisdo da imagem em quatro sub-bandas
conhecidas como “LL”, “LH”, “HL” e “HH". Conceituamente, a imagem pode ser
representada por um nivel de aproximagao daimagem original, seguido por nivel de detalhe
horizontal, vertical e diagonal. Esgquematicamente, essa decomposi¢ao esta representada na
Figura 4.5.

LL HL
HL

LH | HH

LH HH

Figura 4.5 - Esquema de Decomposi¢do ndo padréao
Na Figura 4.6 observamos a decomposi¢ao daimagem Lena 128x128 em um nivel

de aproximagéo (A1) e detalhe horizontal (H1), vertical (V1) ediagonal (D1). Estafigura
representa apenas o primeiro nivel de resolucéo.
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Figura 4.6 - Decomposi¢do da imagem em um primeiro nivel de resolucéo

Na Figura4.7 podemos ver a mesma decomposi¢ao da Figura 4.6. com mais um

nivel de resolucdo aproximacao.

Aproximagao Al Detalhes Horizontais H1

20§ 20 20
40 40 40
B0 B0 B
B0 B0 B0
100 100 100
120 | 120 120

20 40 80 8010020

Detalhes Haorizontais H2

204 20 20
40 40 40
G0 BO 5O
a0 80 80
100 100 100
120 120 120

20 40 60 80100120

20 40 B0 50100120

Detalhes Werticais W1

20 40 60 8010020

Detalhes “Werticais w2

20 40 B0 50100120

Detalhes diagonais D1

20
40
G0
a0
100
120

20 40 B0 801020

Detalhes Diagonais D2

20
40
G0
a0
100
120

20 40 B0 50100120

Figura 4.7 - Decomposi¢ao da imagem em nivels de aproximacao e detal hes.
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4.4. As Familias Wavelets

Existem diferentes tipos de Familias Wavelets. Veremos os tipos de bases Wavelets
usadas no trabalho que sdo as Wavelets. Haar, Daubecheis, Biortogonal, Coiflets e Symlets.
Existem, também, outros tipos de Wavelets com Mexican Hat, Mayer, entre outras, mas
ndo usaremos nestes trabalho. O eixo horizontal representa 0 tempo ou poSsiGao e 0 elX0
vertical aamplitude das Wavelets.

4.4.1. Haar

A base de Haar é a primeira e mais simples das bases. Ela é descontinua, se parece
com a funcdo degrau e, também, representa a Wavelet de Daubechies dbl [TOOLBOX
2001].

Figura 4.8 - Wavelet Haar, funcéo Psi

4.4.2. Daubechies

A familia de bases wavelet de Daubechies, leva o sobrenome de Ingrid Daubecheis,
uma das mais importantes pesquisadoras na campo das wavelets. Ela descobriu as wavel ets
ortonormais com suporte compacto. O gue tornou a nélise discreta das wavel ets possivel.

db2 dhb3 db4 dbs dhbi

db7 dba |} db1i

Figura 4.9 - Wavelet Daubechies, funcdo Psi.
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O nome da Familia Wavelet Daubechies é geralmente escrito por trés caracteres como
dbN, onde db é uma indicacdo de seu sobrenome (Daubecheis) e N € 0 nimero de sua
ordem.

4.4.3. Bi-ortogonal

Essa Familia Wavelet é denominada por biorNr.Nd, onde bior represenata seu nome e
Nr e Nd séo a ordem dos filtros sintese e andlise, respectivamente. Esta familia apresenta a
propriedade de fase linear, que € necesséria na reconstrucdo de sinal ou imagem.

Usamos duas Wavelets, uma para decomposi¢do (a esquerda) e outra para reconstrucéo
(adireita) ao invés de apenas uma, desta forma sdo derivadas importantes propriedades para

aandise wavelet.

bicr1 .3 bior1.5

biorz.2 biar? 4

hicr 2.6 bior? &

HHHHH B
sshiskaafsilishin

HHHFHHE
HHEHOEHE

hicra.1 bior3.3
hiord.s biard. 7
hior3.0 bicrd. 4
hicrb.s hiars.2

Figura 4.10 - Wavelets Bi-ortogonal, funcéo Psi
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4.4.4. Coiflets

A Wavelet de Coiflets é denominada pelo nome CoifN, onde Coif descreve seu nome N
€ 0 numero de sua ordem.

As Coiflets tém funcéo Wavelet mée, ou sgja, Psi com 2N momentos iguais a 0 (zero) e
funcao escala, Phi com 2N-1 momentos iguais a 0 (zero). Ambas fungdes tém suporte com
comprimento 6N-1.

coif] caif? caif 3 coifd coifs

Figura 4.11 - Wavelets Coiflets, fungdo Ps

4.4.5. Symlets

SymN denomina a Familia Wavelet Symlets, onde Sym € o nome e N € a ordem. As
Symlets sdo proximas das wavelets simétricas propostas por Daubechies, como uma
modificacdo dafamilia db. Ela apresenta as mesmas propriedades da familia db.

SYIME SYm3 synid s¥InG

SYITIG Sym7 -

Figura 4.12 - Wavelets Symlets, funcéo Psi
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5. TESTES E RESULTADOS

Para verificar as possibilidades das diferentes bases e identificar suas caracteristicas
na compressao e imagens. Cada Familia Wavelet foi testada em um grupo de imagem. Os
resultados completos dos testes serdo apresentados no (Anexo Il) com todos os valores
obtidos. Como podemos observar nas Figuras 6.1 e 6.2, aparentemente, ndo ha grande
diferenca visual na imagem processada. Desta forma, para melhor quantificar os testes
realizados implementamos funcdes de avaliagao utilizando a Raiz Quadrada do Quadrado
da Média dos Erros (Root Mean Square Error - RMSE), a Relagdo Sinal Ruido (Sgnal to
Noise Ratio - SNRms), a Relacéo Sinal Ruido rms (Sgnal to Noise Ratio rms- SNRrms) e a
Relacdo Sina Ruido de Pico (Peak Sgnal to Noise Ratio - PSNR) em decibel [CONCI
1998 e AQUINO 1998]. Considerando M e N o nimero de pixeis das imagens nas diregdes
verticais e horizontais, F(x,y) aimagem original e G(x,y) aimagem reconstruida temos que
as funcdes de avaliacdo de erro podem ser expressas a partir da diferenca em cada pixel (X,

-1 N-1

y) por:
RMSE = \/
Sy

NR = 1s (5.2)

M-1 N-1 ) D
[G(x,y)-F(x y)] m (5.1)

D
[EEN
z P

[cxy)-Fxy)*
NR,, =/ NR,. (5.3)

2" -1
PSNR = 2010 5.4
J10 RMSE E (5.4)

Na secdo 5.1 vemos as imagens originais usadas para teste, bem como, ainformagéo
do seu tamanho em pixeis.

Mostramos, na se¢éo 5.2, os gréaficos de barra do Erro Médio Quadrético (RMSE),
na secdo 5.3, o0 graficos de barra da Relagdo Sinal Ruido rms, finamente, na secéo 5.4,
mostamos o graficos de barra da Relagdo Sinal Ruido de Pico (PSNR) em decibel para
visualizar todos os resultados obtidos com cada base wavel et para cada imagem de teste.
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Desta forma, podemos ver o desempenho de cada base no processo de compresséo e
descompressdo segundo as medidas de desempenho: RMSE, SNR s € PSNR
separadamente.

A compressdo é feita segundo 0 mesmo processo para cada uma das bases.
Adotamos 0 mesmo limiar (threshold), segundo o qual os valores dos coeficientes de
detalhes s&o zerados.

Na conclusdo, apresentamos o0 resumo das médias dos resultados segundo o Erro
Meédio Quadrético (RMSE), Relagdo Sinal Ruido rms (SNR rms) e a Relagdo Sinal Ruido
de Pico em decibel (PSNR). S0 mostrados quantitativamente em forma de grafico de barra
os melhores e piores resultados. A comparacdo qualitativa das melhores e piores bases seré
apresentada em colunas da seguinte forma: na primeira coluna mostraremos a imagem
original. Na segunda coluna exporemos a imagem comprimida, isto € a imagem
reconstruida a partir do processo de compressdo e descompressdo. Na terceira coluna
mostraremos 0 erro absoluto multiplicado por um “Fator de Aumento de Contraste”,
descrito abaixo, para melhor visualizacdo do erro. Na quarta e Ultima coluna mostraremos a
imagem que representa o0 erro relativo, que equivale ao erro absoluto deslocado de 127
pixeis.

A imagem de erro absoluto é representado pela seguinte equagao:

* Abs( Imagem original —Imagem comprimida) x Fator de Aumento de Contraste

A imagem de erro relativo € representado pela seguinte equacéo:

* (Abs ( Imagem origina — Imagem comprimida) x Fator de Aumento de
Contraste) + 127

onde;

Fator de Aumento de Contraste = 256 / (valor maximo do erro — valor minimo do
erro)

Cabe ressaltar que o “Fator de Aumento de Contraste” é uma forma de calcular,
automaticamente, a corregao para g uste da imagem. Fazemos uma ampliagdo entre o valor
minimo e maximo do erro obtido naimagem, mapeando nos 256 niveis possivels..

Os testes de avaliag@o de desempenho das bases Wavelets foram realizados a partir
do programa (ver Figuras 5.1 e 5.2.) implementado por meio da Toolbox Wavelet da
linguagem de programacdo MATLAB © daempresa Mathworks[TOOLBOX 2001].
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Usamos as formulas das (Eq. 5.1 a’5.4) com critério quantitativo de comparacéo das

imagens originais e comprimidas.

Programa de Teste

<) Untitled =]

kenu

Abrir Imagem ‘ Analisar Ajuda

Decompaor

Basze Wavelet

haar -

Cascate

Filtros CIkFE

L

Figura 5.1 - Tela do programa de teste.

<} Ajuda [ |]

tarzelo Santoz da Fongeca =» e-mail: marzanfont@yahon. com.br
Engenkeiro de Telecomunicagoes [|IFF]
testrando em Ciencia da Computagao [UFF]

Yerzao 2.0 - 10 de margo de 2004
Ok

Figura 5.2 - Mensagem de ajuda

58



5.1. Imagens de Teste

A Figura 5.3 na préxima pégina nos mostra o conjunto de imagens de teste em preto
e branco com 256 niveis de cinza. Escolhemos basicamente 12 imagens, que achamos
representativa, para realizagdo dos testes. As imagens sdo divididas em trés grupos de
acordo com seu contetido: naturais ou fotograficas, sintéticas e de texto.

Inicialmente, temos oito imagens fotograficas, sendo as quatro primeiras de pessoas.
"Lend" e "Cameraman”, com dimensdes de 128x128 e 256x256 pixeis. As quatro seguintes
sd0 de paisagem: "Goldhill*, com dimensdes de 128x128 e 256x256 pixeis, e de pimentdes
"Peppers’, com dimensdes de 128x128 e 512x512 pixeis. As trés imagens seguintes séo
sintéticas. "Circulo”, "Xadrez", "Senoidal" e a Ultima imagem é de texto: "Texto" todas
com resolucédo de 256x256 pixeis.

59



e
Peppers 128x128

Xadrez 256x256

Circulo 256x256

Senoidal 256x256

Acrobat 340 is the fasi
publish any docume.

Takie the POF file youwne lookin
Aol Pagjellshes” software a
with fonts formatting, calors, a
Thazen, Ivyperien links, foem Rl
Acromat 10 software o make |
apuimiged the Fiks, making it o
i - - on any platorm—Macirash’

Peppers 512x512 Texto 256x256

Figura 5.3 - Conjunto de imagens de teste
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5.2. Resultados Erro Médio Quadratico - RMSE

Nesta secéo veremos o0s dados da comparacdo entre a imagem original e aimagem
reconstruida, apds 0 processo de compressao e descompressdo, segundo o Erro Médio
Quadratico (RMSE) para cada imagem de teste. O grafico RM SE nos diz que quanto maior
o valor obtido, pior serd o desempenho da base Wavelet, pois maior sera o Erro Médio
Quadratico. Consequentemente, quanto menor o Erro, melhor sera o desempenho da base.
Destacamos nos gréficos em barra, 0 menor valor de todos com a cor preta, e 0 maior valor
de todos com a cor branca.

Podemos observar no Gréfico 5.1, referente a imagem “Lena 128x128", o valor
minimo RMSE de 0,9362 obtido com a base db10, o valor maximo de 1,5227 foi obtido
com a base bior3.1.0 grafico nos mostra que a base de dbl0 alcancou o melhor
desempenho, por outro lado, a base bior3.1 obteve o pior desempenho para estaimagem.

No Grafico 5.2 referente a imagem da “Lena 256x256” observamos que: o valor
minimo de 2,4030 € obtido com a base biorl.3, o valor maximo de 3,8324 € obtido com a
base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base biorl.3 alcancou 0 menor de Erro Médio
Quadratico, no extremo oposto, a base bior1.3 obteve o maior valor e, consequentemente, o
pior desempenho para esta imagem.

Andisando o Gréfico 5.3, referente a imagem “Camera 128x128”" podemos
observar que: o valor minimo de 0,7692 é obtido com a base Haar, 0 valor maximo de
1,2251 é obtido com a base bior3.1. O grafico nos mostra que a base de Haar alcangou o
melhor desempenho, por outro lado, a base bior3.1 obteve o pior desempenho para esta
imagem.

Podemos observar no Grafico5.4, referente a imagem “Camera 256x256”, o valor
minimo RMSE de 2,1337 obtido com a base Haar, o valor maximo de 3,4989 foi obtido
com a base bior3.1.0 gréfico nos mostra que a base de Haar alcangcou o melhor
desempenho, por outro lado, a base bior3.1 obteve o pior desempenho para estaimagem.

No Grafico 5.5 referente aimagem da “ Goldhill 128x128” observamos que: o valor
minimo de 1,4689 é obtido com a base bior5.5, o valor méximo de 2,4779 é obtido com a
base bior3.1. O grafico nos mostra que a base bior5.5 alcancou 0 menor de Erro Médio
Quadratico, no extremo oposto, a base hior3.1 obteve 0 maior valor e, consequentemente, o
pior desempenho para estaimagem.

Analisando o Gréfico 5.6 referente a imagem da “ Goldhill 256x256” observamos
gue: o valor minimo de 1,7124 é obtido com a base bior5.5, o valor maximo de 2,8454 é
obtido com a base bior3.1. O grafico nos mostra que a base bior5.5 acancou 0 menor de
Erro Médio Quadrético, no extremo oposto, a base bior3.1 obteve o maior vaor e,
consequentemente, o pior desempenho para esta imagem.

Podemos observar no Grafico5.7, referente a imagem “Peppers 128x128”, o valor
minimo RMSE de 0,9617 obtido com a base biorl.3, o valor méximo de 1,4857 foi obtido
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com a base hior3.1. O gréfico nos mostra que a base de biorl.3 alcangou o melhor
desempenho, por outro lado, a base bior3.1 obteve o pior desempenho para estaimagem.

No Grafico 5.8 referente a imagem da “ Peppers 512x512” observamos que: o valor
minimo de 1,1043 € obtido com a base db10, o valor maximo de 1,7974 € obtido com a
base bior3.1. O grafico nos mostra que a base db10 alcancou o menor de Erro Médio
Quadratico, no extremo oposto, a base hior3.1 obteve 0 maior valor e, consequentemente, o
pior desempenho para este tipo de imagem.

Podemos observar no Grafico 5.9, referente a imagem “Xadrez 256x256”, o valor
minimo RMSE de 4,4249x10™** obtido com a base Haar, o valor méximo de 1,4306 foi
obtido com a base sym8. O gréfico nos mostra que a base de Haar alcangcou 0 melhor
desempenho, por outro lado, a base sym8 obteve o pior desempenho para estaimagem.

Analisando o Grafico 5.10 referente a imagem da “ Circulo 256x256" observamos
que: o valor minimo de 0,2114 é obtido com a base Haar, o valor maximo de 1,5481 é
obtido com a base db10. O gréfico nos mostra que a base Haar alcangcou o menor de Erro
Médio Quadratico, no extremo oposto, a base dbl0 obteve o maior valor e,
consequentemente, o pior desempenho para estaimagem.

No Gréfico 5.11 referente a imagem da “Seniodal 256x256" observamos que: 0
valor minimo de 3,9338 € obtido com a base sym4, o valor méximo de 5,2610 € obtido com
a base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base sym4 alcancou o menor de Erro Médio
Quadratico, no extremo oposto, a base hior3.1 obteve o maior valor e, consequentemente, o
pior desempenho para esta imagem.

Analisando o Gréfico 5.12 referente a imagem da “Texto 256x256" observamos
que: o valor minimo de 2,6615 € obtido com a base Haar, 0 valor maximo de 5,3333 é
obtido com a base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base Haar alcangou 0 menor de Erro
Médio Quadratico, no extremo oposto, a base bior3.1 obteve o maior valor e
consequentemente, o pior desempenho para esta de imagem.

Na préxima secdo 5.3 veremos os resultados referentes a Relagdo Sinal Ruido rms
para o conjunto de imagens de teste.
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Gréfico 5.1 - RMSE da imagem Lena 128x128
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Gréfico 5.2 - RMSE da imagem Lena 256x256
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Camera 128x128

Gréfico 5.3 - RMSE da imagem Camera 128x128
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Graéfico 5.4 - RMSE da imagem Camera 256x256
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Grafico 5.5 - RMSE da imagem Goldhill 128x128
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Peppers 128x128
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Gréfico 5.7 - RMSE da imagem Peppers 128x128
Peppers 512x512
Gréfico 5.8 - RMSE da imagem Peppers 512x512
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Xadrez 256x256
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Gréfico 5.10 - RMSE da imagem Circulo 256x256



Seniodal 256x256

Texto 256x256

Gréfico 5.11 - RMSE da imagem Senoidal 256x256
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Gréfico 5.12 - RMSE da imagem Texto 256x256
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5.3. Resultados Relacéo Sinal de Ruido rms — SNRrms

Nesta se¢cdo veremos o0s dados da comparagdo entre a imagem original e aimagem
reconstruido, apos 0 processo de compressao e descompressao. Segundo a Relacdo Sinal de
Ruido rms (SNRrms) para cada imagem de teste. O gr&fico SNR rms nos diz que quanto
maior o valor obtido, melhor sera o desempenho da base Wavelet. Consequentemente,
quanto menor a Relacdo Sinal Ruido, pior sera o desempenho da base. Destacamos nos
graficos em barra, o menor valor de todos com a cor preta, e 0 maior valor de todos com a
cor branca.

Podemos observar no Grafico 5.13, referente a imagem “Lena 128x128", o valor
maximo SNR rms de 143,2367 € obtido com a base db10, o valor minimo de 88,0680 é
obtido com a base bior3.1.0 gréfico nos mostra que a base de db10 acangou melhor o
desempenho, por outro lado, a base bior3.1 obteve o pior desempenho para estaimagem.

No Gréfico 5.14 referente a imagem da “Lena 256x256” observamos que: o valor
méaximo de 56,0982 obtido com a base biorl.3, o valor minimo de 35,1847 é obtido com a
base bior3.1. O grafico nos mostra que a base biorl.3 alcancou a maior Relacdo Sinal
Ruido, no extremo oposto, a base bior3.1 obteve 0 menor valor e, consequentemente, o pior
desempenho para esta imagem.

Andisando o Gréfico 5.15, referente a imagem “Camera 128x128" podemos
observar gque: o valor maximo de 175,6640 é obtido com a base Haar, o valor minimo de
110,2955 é obtido com a base bior3.1. O grafico nos mostra que a base de Haar alcangou o
melhor desempenho, por outro lado, a base bior3.1 obteve o pior desempenho para esta
imagem.

Podemos observar no Grafico 5.16, referente aimagem “Camera 256x256”, o valor
maximo SNR rms de 63,1282 é obtido com a base Haar, o valor minimo de 38,5093 foi
obtido com a base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base de Haar alcancou o melhor
desempenho, por outro lado, a base bior3.1 obteve o pior desempenho para estaimagem.

No Grafico 5.17 referente a imagem da “Goldhill 128x128” observamos que: o
valor maximo de 84,2552 é obtido com a base bior5.5, 0 valor minimo de 49,9447 ¢ obtido
com a base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base bior5.5 acangou a maior Relagdo
Sina Ruido rms, no extremo oposto, a base bior3.1 obteve o menor vaor e,
consequentemente, o pior desempenho para estaimagem.

Analisando o Gréfico 5.18 referente a imagem da “ Goldhill 256x256" observamos
que: o valor maximo de 73,1679 € obtido com a base bior5.5, o valor minimo de 44,0380 é
obtido com a base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base hior5.5 alcangcou a maior
Relacdo Sinal Ruido rms, no extremo oposto, a base bior3.1 obteve o menor valor e,
consequentemente, o pior desempenho para estaimagem.
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Podemos observar no Gréfico 5.19, referente aimagem “ Peppers 128x128”, o valor
maximo SNR rms de 154,9865 obtido com a base biorl.3, o valor minimo de 100,3168 foi
obtido com a base biort3.1. O gr&fico nos mostra que a base de biorl.3 alcangou o melhor
desempenho, por outro lado, a base bior3.1 obteve o pior desempenho para estaimagem.

No Graéfico 5.20 referente & imagem da “Peppers 512x512” observamos que. 0
valor méximo de 134,5508 € obtido com a base dbl10, o valor minimo de 82,6709 é obtido
com a base biort3.1. O grafico nos mostra que a base db10 alcangou a maior Relagéo Sinal
Ruido rms, no extremo oposto, a base hior3.1 obteve o menor valor e, consequentemente, o
pior desempenho para estaimagem.

Podemos observar no Grafico 5.21, referente a imagem “ Xadrez 256x256”, o valor
méximo SNR rms de 3,9636x10™ obtido com a base Haar, o valor minimo de 122,5949 foi
obtido com a base sym8.0 gréfico nos mostra que a base de Haar alcancou o melhor
desempenho, por outro lado, a base sym8 obteve o pior desempenho para esta imagem.
Contudo excluimos o valor SNR rms=3,9636x10"™, da base Haar, para melhor visualizagdo
dos demais valores.

Analisando o Grafico 5.22 referente a imagem da “ Circulo 256x256" observamos
que: o valor maximo de 940,0245 € obtido com a base Haar, o valor minimo de 128,3621 é
obtido com a base db10. O grafico nos mostra que a base Haar alcangou a maior Relacdo
Sina Ruido rms, no extremo oposto, a base dbl0 obteve o menor vaor e,
consequentemente, o pior desempenho para este tipo de imagem.

No Gréfico 5.23 referente a imagem da “Seniodal 256x256" observamos que: 0
valor maximo de 37,1577 € obtido com a base sym4, o valor minimo de 27,8048 é obtido
com a base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base sym4 alcancou a maior Relagdo Sina
Ruido rms, no extremo oposto, a base bior3.1 obteve 0 menor valor e, consequentemente, o
pior desempenho para este tipo de imagem.

Analisando o Gréfico 5.24 referente a imagem da “Texto 256x256" observamos
que: o valor méximo de 86,9397 é obtido com a base Haar, o valor minimo de 43,3937 é
obtido com a base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base Haar alcangou a maior Relacdo
Sina Ruido rms, no extremo oposto, a base bior3.1 obteve o menor vaor e,
consequentemente, o pior desempenho para este tipo de imagem.

Na proxima secdo 5.6 veremos os resultados referentes & Relagdo Sinal Ruido de
Pico em decibel para o conjunto de imagens de teste.
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Gréfico 5.13 - SNRrms da imagem Lena 128x128
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Graéfico 5.14 - SNRrms da imagem Lena 256x256
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Camera 128x128
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Gréfico 5.15 - SNRrms da imagem Camera 128x128
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Gréfico 5.16 - SNRrms da imagem Camera 256x256
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Goldhill 128x128
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Gréfico 5.17 - SNRrms da imagem Gol dhill 128x128
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Gréfico 5.18 - SNRrms da imagem Gol dhill 256x256
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Peppers 128x128
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Gréfico 5.19 - SNRrms da imagem Peppers 128x128
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Graéfico 5.20 - SNRrms da imagem Peppers 512x512
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Xadrez 256x256
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Gréfico 5.21 - SNRrms da imagem Xadrez 256x256
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Gréfico 5.22 - SNRrms da imagem Circulo 256x256
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Seniodal 256x256
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Gréfico 5.23 - SNRrms da imagem Senoidal 256x256
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Gréfico 5.24 - SNRrms da imagem Texto 256x256
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5.4. Resultados Relacéo Sinal Ruido de Pico - PSNR

Nesta se¢cdo veremos o0s dados da comparagdo entre a imagem original e aimagem
reconstruido, apos o0 processo de compressao e descompressao. Segundo a Relacdo Sinal de
Ruido de Pico (PSNR) para cada imagem de teste. O grafico PSNR em decibel nos diz que
guanto maior o valor obtido, mehor sera o desempenho da base Wavelet.
Consequentemente, quanto menor a Relacdo Sinal Ruido de Pico, pior serd o desempenho
da base. Destacamos nos gréficos em barra, 0 menor valor de todos com a cor preta, € 0
maior valor de todos com a cor branca. Lembramos que os resultados completos estdo nas
Tabelas do Anexo IlI.

Podemos observar no Grafico 5.25, referente a imagem “Lena 128x128", o valor
maximo PSNR de 48,7037 é obtido com a base db10, o valor minimo de 44,4788 € obtido
com a base bior3.1.0 grafico nos mostra que a base de dbl0 alcancou o melhor
desempenho, por outro lado, a base bior3.1 obteve o pior desempenho para estaimagem.

No Gréfico 5.26 referente a imagem da “Lena 256x256" observamos que: o valor
maximo de 40,5158 obtido com a base biorl.3, o valor minimo de 36,4613 € obtido com a
base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base biorl.3 alcangcou a maior Relacdo Sinal
Ruido de Pico, no extremo oposto, a base bior3.1 obteve o menor vaor e
consequentemente, o pior desempenho para este tipo de imagem.

Andisando o Gréfico 5.27, referente a imagem “Camera 128x128" podemos
observar que: o valor maximo de 50,4103 é obtido com a base Haar, o valor minimo de
46,3677 € obtido com a base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base de Haar acangou o
melhor desempenho, por outro lado, a base bior3.1 obteve o pior desempenho para esta
imagem.

Podemos observar no Grafico 5.28, referente aimagem “Camera 256x256”, 0 valor
maximo PSNR de 41,5480 é obtido com a base Haar, o valor minimo de 37,2522 € obtido
com a base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base de Haar acancou o melhor
desempenho, por outro lado, a base bior3.1 obteve o pior desempenho para estaimagem.

No Gréfico 5.29 referente a imagem da “Goldhill 128x128” observamos que: o
valor méximo de 44,7908 € obtido com a base bior5.5, o valor minimo de 40,2491 é obtido
com a base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base bior5.5 alcancou a maior Relacéo
Sina Ruido de Pico, no extremo oposto, a base bior3.1 obteve o menor valor e,
consequentemente, o pior desempenho para esta imagem.

Analisando o Gréfico 5.30 referente a imagem da “ Goldhill 256x256” observamos
gue: o valor maximo de 43,4586 é obtido com a base db10, o valor minimo de 39,0480 é
obtido com a base bior3.1. O grafico nos mostra que a base db10 alcangou a maior Relacéo
Sina Ruido de Pico, no extremo oposto, a base bior3.1 obteve o menor valor e,
consequentemente, o pior desempenho para esta imagem.
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Podemos observar no Gréfico 5.31, referente aimagem “ Peppers 128x128”, o valor
maximo PSNR de 48,4703 obtido com a base biorl.3, o valor minimo de 44,6922 ¢ obtido
com a base hior3.1. O gréfico nos mostra que a base de biorl.3 alcangou o melhor
desempenho, por outro lado, a base bior3.1 obteve o pior desempenho para estaimagem.

No Graéfico 5.32 referente & imagem da “Peppers 512x512” observamos que. 0
valor maximo de 47,2691 é obtido com a base db10, o valor minimo de 43,0380 € obtido
com a base bior3.1. O grafico nos mostra que a base db10 alcangou a maior Relacdo Sinal
Ruido de Pico, no extremo oposto, a base bior3.1 obteve o menor vaor e
consequentemente, o pior desempenho para este tipo de imagem.

Podemos observar no Grafico 5.33, referente a imagem “ Xadrez 256x256”, o valor
maximo PSNR de 315,2128 obtido com a base Haar, o valor minimo de 45,0206 foi obtido
com abase sym8. O grafico nos mostra que a base de Haar alcancou o melhor desempenho,
por outro lado, a base sym8 obteve o pior desempenho para estaimagem.

Analisando o Grafico 5.34 referente a imagem da “ Circulo 256x256" observamos
que: o valor méximo de 61,6285 é obtido com a base Haar, o valor minimo de 44,3347 é
obtido com a base db10. O grafico nos mostra que a base Haar alcangou a maior Relagdo
Sinal Ruido de Pico, no extremo oposto, a base dbl0 obteve o menor valor e,
consequentemente, o pior desempenho para estaimagem.

No Gréfico 5.35 referente a imagem da “Seniodal 256x256" observamos que: 0
valor maximo de 36,2345 € obtido com a base symd4, o valor minimo de 33,7095 é obtido
com a base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base sym4 alcancou a maior Relagdo Sina
Ruido de Pico, no extremo oposto, a base bior3.1 obteve o menor vaor e
consequentemente, o pior desempenho para estaimagem.

Analisando o Gréfico 5.36 referente a imagem da “Texto 256x256" observamos
que: o valor méximo de 39,6282 é obtido com a base Haar, o valor minimo de 33,5909 é
obtido com a base bior3.1. O gréfico nos mostra que a base Haar alcangou a maior relacéo
Sina Ruido de Pico, no extremo oposto, a base bior3.1 obteve o menor valor e,
consequentemente, o pior desempenho para estaimagem.

No préximo capitulo vamos apresentar a conclusdo, com agumas consideracdes a
cerca dos valores obtidos.
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Gréfico 5.25 - PANR da imagem Lena 128x128
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Graéfico 5.26 - PSNR da imagem Lena 256x256
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Camera 128x128
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Gréfico 5.27 - PANR da imagem Camera 128x128
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Graéfico 5.28 - PS\R da imagem Camera 256x256
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Goldhill 128x128
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Graéfico 5.30 - PSNR da imagem Goldhill 256x256
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Peppers 128x128
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Gréfico 5.31 - PSNR da imagem Peppers 128x128
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Gréfico 5.32 - PSNR da imagem Peppers 512x512
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Xadrez 256x256
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Gréfico 5.33 - PSNR da imagem Xadrez 256x256
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Graéfico 5.34 - PSNR da imagem Circulo 256x256
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Gréfico 5.35 - PSNR da imagem Senoidal 256x256
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Gréfico 5.36 - PS\R da imagem Texto 256x256
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6. CONCLUSOES

Neste capitulo vamos considerar o conjunto dos testes realizados com todas as
Bases Wavelets apresentamos os graficos com os valores médios do Erro Médio
Quadratico (RMSE), Relacéo Sinal Ruido rms (SNR rms) e Relacéo Sinal Ruido de Pico
em decibel (PSNR) dos grupos de imagens separadas e juntas.

Os agoritmos foram escritos na linguagem de programacéo do Matlab. Eles foram
executados em um computador Pentium 4 de 2,4 Mhz, com 512 Mbytes de memdria RAM,
512 Kbytes de memoria cache e com placa gréfica AGP 8X com 128M bytes.

6.1. Conclusdes sobre os Resultados

Vamos agrupar e combinar os resultados usando os critérios. de tamanho da
imagem, o tipo da imagem, isto é se fotogréficas ou sintéticas. Os resultados estdo
divididos em trés quesitos. Nos gréficos em barra, destacamos 0 maior valor com a cor
branca e a menor com a cor preta, deixando os valores intermediarios na cor cinza

Agrupamos os imagens “Lena 128x128”, “ Camera 128x128", “Goldhill 128x128" e
“Peppers 128X 128" na tabela "Valores Médios das Imagens Fotogréficas 128x128" (vide
Anexo 111). Podemos observar nos Gréficos 6.1, 6.2 e 6.1, que a Base Wavelet biorl.3
apresenta o melhor desempenho com valores médios. RM SE=1,0488, SNR rms=136,8582
e PSNR 47,9469. Por outro lado, a base bior3.1 apresentou o pior desempenho com valores
RMSE=1,6778, SNR rms=87,1562 e PSNR 43,94609.

No Graficos 6.1 podemos ver que as Wavelets de Haar, as Familias Daubechies,
Coiflets e Symlets tém valores muito proximos. Contudo a Familia Biortogonal apresenta
um pico na Base bior3.1. de pior desempenho. Se compararmos os Graficos 6.2 com
Graficos 6.3 podemos perceber visualmente que os graficos tém praticamente mesmo
perfil.
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Fotograficas 128X128
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Gréfico 6.3 - PSNR Fotograficas 128x128

Agrupamos, também, as imagens “Lena 256x256", “Camera 256x256" e “Goldhill
256x256" natabela "Valores Médios das Imagens Fotogréficas 256x256" (vide Anexo I11).
Podemos observar nos Graficos 6.4, 6.5 e 6.6, que a Base Wavelet biorl.3, com valores
médios. RMSE=2,1019, SNR rms=63,4340 e PSNR=41,7532. Seguida de perto pela Base
de Haar, com valores médios. RMSE=2,1051, SNR rms=63,2780 e PSNR=41,7355,
apresentam o melhor desempenho. Em contra partida, a Base bior3.1 apresentou o pior
desempenho em comparagdo com as outras Bases.

No Graficos 6.4 podemos ver que as Wavelet de Haar, Familia Daubechies,
Coiflets e Symlets tém vaores muito proximos. Contudo para a Familia Biortogonal
apresenta um pico para a Base bior3.1 que verificamos como Base de pior desempenho. Se
compararmos os Gr éficos 6.2 com Gr aficos 6.3 podemos perceber visualmente os graficos
tém praticamente mesmo perfil.

Se compararmos as imagens "Fotogréficas 128x128" com "Fotogréficas 256x256",
podemos notar a mesma tendéncia, dos Gréaficos 6.1, 6.2, 6.3 com os Gréficos 6.4, 6.5,
6.6, respectivamente. Isto € compreensivel, pois todas as imagens sdo fotogréficas, mas
podemos verificar que o tamanho néo interferiu no resultado final.
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Fotograficas 256x256

43

42

41 H

40 H

PSNR

39 1

37 17

36 17

35 -

haar |

Agrupamos as imagens “Circulo 256x256", “Xadrez 256x256”, por tamanho
256x256 e por tipo sintéticas, na Tabela de Testes com Vaores Médios das Imagens
Sintéticas 256x256 presente no (Anexo 111).

Podemos observar nos Gréficos 6.7, 6.8 e 6.9, que a Base Wavelet de Haar
apresenta o mehor desempenho com vaores médios RMSE=0,1057, SNR
rms=1,9818x10" e PSNR 45,0483. Em contra partida, a base db10 apresentou o pior
desempenho com valores médios RM SE=1,4308, SNR rms=130,9407 e PSNR 45,0483.

Notamos que a Wavelet de Haar tem um excelente desempenho no processo de
compressdo e descompressdo de imagens sintéticas em relaco as imagens fotogréaficas.
Principalmente na imagem “Xadrez 256x256" que superou as demais resultados em
comparagéo com qualguer outra imagem. A Base de Haar obteve valor extramamente alto
se analisarmos separadamente. Concluir que imagens binérias, com bordas retas, sdo bem
comprimidas com a Base de Haar.

Se comparamos as imagens "Sintéticas 256x256" com as "Fotogréficas 128x128" e

"Fotogréficas 256x256" podemos verificar que os perfis dos gréficos ndo sdo idénticos,
pois as imagens S50 de natureza diferentes.
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Grafico 6.7 - RMSE Sntéticas 256x256
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Gréfico 6.8 - SNR rms Sntéticas 256x256

Excluimos o valor da Base Haar de 1,9818x10" do Gréfico 6.8 para melhor

visualizagdo dos valores obtidos.
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Grafico 6.9 - PSNR Sntéticas 256x256

Ressaltamos que embora a imagem “ Senoidal 256x256” tenha sido gerada de forma
artificial, ela tem comportamento fotografico, porque é composta por muitos tons. Por esse
motivo, ndo aincluimos no grupo de imagens sintéticas, para ndo mascarar o resultado.

Por fim, agrupamos todas a imagens “Lena 128x128”, “Camera 128x128",
“Goldhill 128x128”, “Peppers 128x128", “Lena 256x256", “Camera 256x256", “Goldhill
256x256", “ Peppers 512x512", “ Xadrez 256x256", “ Senoidal 256x256", “Texto 256x256”,
natabela"Valores Médios das Imagens” (vide Anexo I11).

Podemos observar no Gréfico 6.10 que a Wavelet de Haar apresenta o0 menor valor
do Erro Médio Quadrético, seguida pelas Bases biorl.3. No outro extremo, temos a
Wavelet Biortogonal (bior 3.1). Desta forma concluimos que a Wavelet de Haar apresenta o
melhor desempenho em termo do Erro. Ja a Base bior3.1 apresenta o pior resultado em
comparacao com as demais Bases.
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Gréfico 6.10 - RMSE Médio
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Nos Graficos 6.11 e 6.12 decidimos retirar o valor relativo a Wavelet de Haar, cujo

dos outros valores.

do
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Como exemplo apresentamos a comparagao qualitativa nas Figuras 6.1. e 6.2.

Imagem Original Imagem Comprimida Erra Absoluta Erra Relativa

/

20 40 B0 80100120

ol § s 1
LU 40
E0 B
a0 LT : &0
100 : R I 11
q20f : 120
20 40 60 50 100120 20 40 6O 80100120

Figura 6.1 - Comparacéo da imagem Lena 128x128 obtida com base de Haar

Erro Ahsoluto Erro Relativa

20
40
60
a0

100

. . 120

20 40 G0 80100120 20 40 B0 801004120

Figura 6.2 - Comparacao da |magem Lena 128x128 obtida com base
biortogonal 3.1

Visuamente ndo h4 diferenca entre aimagem original e a comprimida. A diferenca
pode ser melhor observada em termos quantitativos. O objetivo deste trabalho foi
plenamente alcangado, pois verificamos que a Base de Haar tem o melhor desempenho. No
extremo oposto, constatamos que a Base bior3.1, da Familia Biortogonal, apresentou o pior
desempenho em comparagdo com as Familias estudadas.

Finalmente, baseado nos resultados deste trabalho. Podemos dizer que para
aplicacdo em compressdo de imagens usando a Transformada de Wavelet. Devemos
escolher a Base de Haar, pois ela demonstrou melhor desempenho global, com menor
degradacéo em relacdo as outras Familias testadas.
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6.2. Sugestdes para Trabalhos Futuros

Poderiamos dar continuidade a essa linha de pesguisa com ainvestigacéo de outras
Familias de Bases Wavelets, como as Wavelets complexas, pois esse trabalho apenas
abordou um pegueno conjunto de Bases.

Seria interessante usar a versao mais atual do Toolbox do Matlab para realizacéo
dos testes de avaiacdo das Familias Wavelets. Os testes foram feitos no Matlab usando
dois niveis de decomposi¢cdo. Poderiamos implementar mais niveis de decomposicéo e
verificar de que forma isso interfere no processo de compressdo, bem como, na qualidade
daimagem reconstruida.

Poderiamos desenvolver o programa de teste em outras linguagens com C++, ou
optar pelo uso de software livre, como 0 SCILAB equivaente ao Matlab.

Seriainteressante realizar mais testes, com outros tipos de imagens, como imagens
fractais, de tamanhos diferentes, para verificar a validade dos resultados obtidos.

Poderiamos realizar esses testes em imagens coloridas para isso, devemos fazer os
testes em relacdo a cada canal RGB. Podemos também realizar uma mudanca para 0 espaco
Y1Q efaz os testes em relagéo a cada canal.

Seria também interessante propor e desenvolver novas Familias de Funcbes

Wavelets, considerando a estabilidade nimerica e as Bases de dimensdo infinita, para
comparacao com a Base de Haar que apresentou melhor desempenho neste trabal ho.
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7. ANEXO |

7.1. Revisdo de Conceitos:

Neste anexo mencionamos alguns dos conceitos de nimeros complexos e da dgebra
linear fundamentais para o estudo e entendimento de Wavelets [SILVA 2000].

7.1.1. Nomeros Complexos

Podem ser entendidos, como nimeros complexos, agueles que tém uma parte real e
outra imaginaria, na forma de: z=a+bi, onde a e b s80 nimeros reais e i =+/-1 ou

? =-1. Os nimeros complexos tem as operagdes de soma, subtracio e multiplicago
descritas por:

Adicgo: z +z, =(a+hi)+(c+di)=(a+c)+(b+d)
Subtraggo: z, -2z, = (a+bi)-(c+di)=(a C) (b-d)
Mutiplicaggo: z.z, = (a+bi)(c+di)=(ac—bd)+ (ad +bc)

Graficamente podemos representar um numero complexo pelo Diagrama de
Argand-Gauss no Plano Complexo ou Plano Gaussiano como mostrado naFigura 7.1.

Imaginario

z=at+hi

Figura 7.1 - Grafico de um nimero complexo representado por um ponto no plano
complexo

Os nimeros complexos também podem ser representados na forma polar, pelo seu
raior e angulo 6, afigura 2 mostra essa descricao.
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4 Eixo imaginario

p(ab)
b -3 ou

(r.8)

» Eixo rea
a

Figura 7.2 - Gréfico do Plano Complexo com um ponto descrito na forma polar
O raio r equivale ao médulo do nimero complexo. 6 é angulo formado entre o raio

r eo Eixo Real. Neste caso, o raio e 0 angulo 6 podem ser matemati camente representados
pelas partes reais e complexas do nimero.

r =.a’ +b? - mddulo do nimero
0 = amplitude 6 = arcthEH
[all

a=r cosf
=rsenf
A vantagem da representacdo de um nimero complexo naforma polar reside no fato
dela ser mais adequada as operacdes de multiplicacéo, divisdo e potenciacdo. Lembrando
que:

cos(a + B) = cosar cos B —sena sen B
%en(owﬁ):senacosﬁ +cosa sen B

A multiplicagdo pode ser escrita como:
z,.2, =1,(cosB, +isend,).r,(cosh, +isend,) =r,r,(cos(f, +6,)). (isen(p, +6,))
A divisdo fica

r,(cos6, +isend,) _ 1,

r, (cosé?2 +i senez) E(Cos(el —92)+ i sen(é?1 —92))

Um ndmero complexo z com mesmo médulo de outro nimero, mas com o angulo
negativo deste € conhecido com complexo conjugado deste nimero. O complexo conjugado

de um nlmero z érepresentado por: z =a-bhi.
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Elevar um nimero complexo a uma poténcia real € descrito na forma polar pelo
Teorema de Moivre que diz que: Se p éreal entdo:

z° =[r(cos6 +iseng)]

Podemos ampliar a expressdo anterior para descrever as raizes de um numero,

chamado de p =% elembrando que 6 =6 + 2kt onde k =0,1, 2,...n-1

1 1 1

2" =[r(cos8 +iseng)| "= r”Ecos

6 +2km . 0 + 2k
+isen
n n U

Considerando e como a base dos logaritmos naturais ou Neperianos, definidos

como e= Iimnmgwlgz 2,71828 (os logaritmos comuns tém base 10). Temos pelas
n
identidades abaixo e pelarelagio de Euler que: € =-1 e i?=-1
Eé“’ = cosf +isend
O

%a“" = cosf —isend

de modo que:
eie _e—ie eiH + e—iH
senf = — cosf =——
[

e aformapolar dos nimeros complexos podem ser reescritos como

a+hi=r(cosh +isend) = re

dltima forma dos nuimeros facilita a representacdo das operagdes com numeros
complexos, pela facilidade que as propriedades de poténcia introduzem nas expressoes
anteriores das operacoes de produto, divisdo, potenciacao e radiciacao:

- i 02 _ i(6,+6,) ; P O — yP*q

2,2, =1r,€% .1, =r.r,e"" pois  xP.x%=x
i6

e ro. . xP _
i =1 = :_1e'(91 ) pois Z_=xPa
z, Tr,e r, x4
z° = (re“’)p =rPe? pois (x")q = xPd

1 1 1 1 i(e+2km) 1

zh = (rele )n - [l,e|(9+2k7T):|n =rng n pOiS (Q/;): XN

98



Considerando agora os logaritmos dos nimeros complexos. Por convencéo se a base
x for 10, escrevemos simplesmente log. Assim log,,100 = 2. Pois 10* =100. Também, por

convengao, para os logaritmos Neperiano usamos Inde modo que: InN =log, N Ine=1.

Lembrando de algumas propriedades dos |ogaritmos que seguem:

log, MN =log, M +log, N
Iogx% =log, M —log, N

log, M " = plog, M
Temos gue o logaritmo de um niimero complexo In (rei9)= Inr +i6 + 2kri , onde k
é um nimero inteiro, pois se x*’=N e x#o, entdo p=log, N é chamado de
logaritmo de N nabase X. O nimero N = x” é chamado de anti-logaritmo de p na base x.

7.1.2. Espacgo vetorial ou linear

Um espaco vetoria sobre os campos dos numeros reais, [, é um conjunto V de
elementos, onde:

e Paratodo a,b eparatodo u,vlV, au+hbvOV.

e Existeum Unico elemento 00V tal que:
e paratodo ulV, Ou=0;
e paratodo ullV, O+u=u;

Os elementos de um espaco vetorial V sdo chamados vetores, o elemento zero, descrito
no lado direito da segunda expressdo acima, € chamado de vetor nulo. Os vetores podem
ser vetores genéricos, ou podem ser fungdes, como € o0 caso das Wavel ets.

1. Bases e dimensdes

Um conjunto de vetores {ul, u,, } em um espaco vetorial V sdo ditos linearmente
independentes se: ¢, u, +c,u, +--- =0 seesomentese ¢, =c, = --- =0.

Um conjunto {u,,u,,--}V de vetores linearmente independentes formam uma base
paraV etodo vV pode ser escrito como:
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V= Zciui 2

para quaisquer numerosreais c,,C, ,---
Se uma base para V tem um nimero finito de elementos {u,,u,,---,u.} entdo V é de
dimensdo finita, e suadimensdo € m, caso contrario V € de dimens&o infinita.

Exemplo:
[° é um espaco tridimensional.

Os vetores. €' =(1,0,0), € =(0,,0), e3=(0,01), formam uma base para 0% ou sga,
qualquer elemento de O° pode ser escrito em funcdo de €', e’e €°.

2. Corpo

Um conjunto F #0 corpo comutativo se existem mapeamentos de
FxF - F:(a,8)-a+B e de FxF - F:(a,B8) - aB, denominamos adicio e
multiplicacdo, respectivamente. Ou sgja, um corpo € um conjunto munido de algumas
operagdes sobre seus elementos, as quais se comportam como a adi¢do, subtracéo,
multiplicacdo e divisdo, usuais de numeros, no sentido de que elas obedecem certas
propriedades:

« a+(B+y)=(a+pB)+y (associatividade de adig&p)

* o+ =p+a (comutatividade da adicao)

* OOF td que a +0=a (elemento neutro)

« —a 0V paaoqua a+(-a)=0 (elemento inverso aditivo
* af = PBa (comutatividade da mutiplicacdo)

« (aB)y = a(By) (associatividade da multiplicagéo)

« 10F /Q ta que al=a (neutro multiplicador)

« a*0F/(0) tal que a a™ =1 (inverso multiplicador)

« a(B+y)=ap +ay (distribuicio da adicso em relagéo & soma)

3. Produto interno e Ortogonalidade

Seja K 0 corpo nos nimeros reais ou complexose V- um espago vetorial sobre K. Um
produto interno sobre V. é um mapeamento representado pelo simbolo < , >:

VxV - K:(u,v)(u,v). Denominamos o par (\/( , >) de espago com produto interno ( ou
espaco pré-Hilbert) sobre K se as seguintes propriedades séo observadas.

100



Paratodo u, v, wOV e a 0K devemoster:

+v,w) = (u,w) +(v,w) (distribui¢do do produto interno)

u,w) =a(u,w) (associatividade do produto interno)
,V) =(v,u) (comutatividade do produto interno)
> > 0 ( positividade do produto interno)

[ ]
TN TN T T
c T qQ ¢

)=00 u=0 (unicidade do elemento nevitro)

Um dos usos mais importantes do produto interno € para formalizar a idéa de
ortogonalidade. Dois vetores u e v sdo ditos ortogonais se <u,v> =0, o produto interno é

igual azero.
Uma base ortogonal € uma base que consiste de vetores ortogonais entre si.

Exemplo:
O produto interno no 0° é definido por:

(u,v, +u,v, +u,v,)
onde u,,u,,u,sd0 os elementos de una base usada e v,,v,,Vv,S30 0s elementos de que
descreve na base usada v na base usada.

4. Normas e normalizacao

Uma norma é uma fungéo que mede o tamanho de um vetor. Em um espago vetoria de
dimensao finita, freqiientemente usa-se a norma-2

I, =u.u)” (3)

Um vetor ucom ||ul=1 é dito normalizado. Se temos uma base ortogonal composta de
vetores normalizados, a base € chamada ortonormal .

Exemplo:

Os vetores €', € e €® do exemplo anterior formam uma base ortonormal para o
espaco *;[3].

5. FunclesBase

Podemos explicar uma func@o base se formos do mundo analégico para 0 mundo
digital. Cada dimensdo do vetor (X,y) € uma combinacdo dos vetores (1,0) e (0,1). Estes

101



dois vetores sdo vetores base de (x,y), a0 multiplicarmos x por (1,0) obtemos (x,0) e se
multiplicarmos y com (0,1) obtemos (0,y) a soma sera (x,y)

Os vetores base so perpendiculares ou ortogonais, pois o produto interno € nulo.
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8. ANEXO I

8.1. Codigo do programa teste no Matlab verséo 1

abrir_imagem.m

function abrir_imagem()

[Nome, Caminho] = uigetfile({ *.tif"}, 'Abrir Imagem’);

if ~ischar(Nome) % Verifica se algum dado foi fornecido
warndlg("Nome de arquivo nao fornecido.");

else
Arquivo=fullfile(Caminho,Nome); % Compoe nome do arquivo
Xrgh=0.2990*A(:,:,1)+0.5870* A(:,:,2)+0.1140* A(:,:,3);
Nbcol ors=256;
X=wcodemat(Xrgb,Nbcolors);
map=gray(Nbcolors);

for val=0:35
switch val
case 0
wname='"dbl;testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
casel
wname="db2';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 2
wname="db3';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 3
wname="db4';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 4
wname="db5';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case5
wname="db6";testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 6
wname="db7';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 7
wname="db8';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 8
wname="db9';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 9
wname="db10';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 10
wname="bior1.3";testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 11
wname="bior1.5';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 12
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wname="bior2.2';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 13
wname="bior2.4';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 14
wname="bior2.6';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 15
wname="bior2.8';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 16
wname="bior3.1';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 17
wname="bior3.3';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 18
wname="bior3.5';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 19
wname="bior3.7';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 20
wname="bior3.9';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 21
wname="bior4.4';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 22
wname="bior5.5';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 23
wname="bior6.8';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 24
wname="coif1';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 25
wname="coif2';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 26
wname="coif3";testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 27
wname="coif4';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 28
wname="coif5'";testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 29
wname="sym2';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 30
wname="sym3';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 31
wname="symd4';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 32
wname="sym5';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 33
wname="sym6';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 34
wname="sym7';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
case 35
wname="sym8';testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
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end
end

if (exist('X") & exist('map’)) % Verificase asvariaveis existem
testar_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo);
shg;
else
errordlg('Variaveis X e map nao definidas.”);
end
end

function testar_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);
%Il mportacao daimagem origina

erms=0;

snrms=0;

snrrms=0;

psnr=0;

Linicial=0;

Cinicia=0;

n=size(X);
i=n(1,1);
12=2*1,
j=n(1.2);
j2=2%);

% Exibir imagem origind

figure;
image(X);colormap(map);col orbar
title(* Imagem original’)

%Transformada direta de Wavel et
[cAl,cH1,cV1,cD1]=dwt2(X,wname);
Al=upcoef2(‘a ,cAl,wname,l);
H1=upcoef2(‘h’,cH1,wname,1);
V1=upcoef2(‘v’,cV1,wname,l);
D1=upcoef2(‘d’,cD1,wname,l);
[cAl,cH1,cV1,cD1]=dwt2(X,wname);

% Exibir imagem

figure;

colormap(map);
subplot(2,2,1);image(wcodemat(A1,i2));
title(* Aproximagao Al’)
subplot(2,2,2);image(wcodemat(H1,i2));
title(* Detalhes Horizontal H1')
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subplot(2,2,3);image(wcodemat(V 1,i2));
title(* Detalhes VerticaisV1')
subplot(2,2,4);image(wcodemat(D1,i2));
title(* Detalhes Diagonais D1')

%Transformada inversa de Wavelet
Xsyn =idwt2(cAl,cH1,cV1,cD1l,wname);
[C,S]=wavedec2(X,2,wname);
cA2=appcoef2(C,S,wname,2);
[cH2,cV2,cD2]=detcoef2(‘al’,C,S,2);
[cH1,cV1,cD1]=detcoef2(*al’,C,S,1);
A2=wrcoef2(*a,C,S,wname,2);
H1=wrcoef2(‘h’,C,S,wname,1);
V1=wrcoef2(‘v’,C,Swname,l);
D1=wrcoef2('d’,C,S,wname,1);
H2=wrcoef2(‘ h',C,S,wname,2);
V2=wrcoef2('v',C,S,wname,2);
D2=wrcoef2(‘'d’,C,S,wname,2);

% Exibir resultado grafico imagem
figure;

colormap(map);
subplot(2,4,1);image(wcodemat(A1,i2));
title(* Aproximagao A1’)
subplot(2,4,2);image(wcodemat(H1,i2));
title(* Detalhes Horizontais H1')
subplot(2,4,3);image(wcodemat(V 1,i2));
title(* Detalhes VerticaisV1')
subplot(2,4,4);image(wcodemat(D1,i2));
title(* Detalhes diagonais D1’)
subplot(2,4,5);image(wcodemat(A2,i2));
title(* Aproximagao A2')
subplot(2,4,6);image(wcodemat(H2,i2));
title(* Detalhes Horizontais H2')
subplot(2,4,7);image(wcodemat(V 2,i2));
title(' Detalhes Verticais V2')
subplot(2,4,8);image(wcodemat(D2,i2));
title(* Detalhes Diagonais D2')

%Comprimir e descomprimir aimagem para gerar aimagem comprimida
X0=waverec2(C,S,wname);
[thr,sorh,keepapp]=ddencmp(‘ cmp’,’ wv’ ,X);

[Xcomp,CXC,LXC,PERFO,PERFL 2]=wdencmp(‘ gbl’,C,S,wname,2,thr,sorh,keepapp);

% Exibir resultado grafico imagem
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fator=256/(max(max(X comp-X))-min(min(Xcomp-X)));

figure;

colormap(map);

subplot(141);image(X);title(* Imagem Original’);

axis square

subplot(142);image(X comp);title(* Imagem Comprimida’);

axis square

subplot(143);image(round((X comp-X)*fator));title(* Erro Absoluto’);
axis square

subplot(144);image(round((127+(X comp-X).* (fator/2))));title(* Erro Relativo’);
axis square

erms=(sum(sum(abs(Xcomp-X))))/(i*});

snrms=(sum(sum(X.comp.”2)))/sum(sum(((X-Xcomp).*2)));

snrrms=sgrt(snrms);

psnr=20* (log(255/erms))/log(10);

%s=([" Imagem=camerl28‘, ‘ Base="‘,wname‘ Erms="‘,num2str(erms) * SNRms=
,num2str(snrms) * SNRrms=‘,num2str(snrrms) * PSNR=‘,num2str(psnr)]);

s=([Nome* *, wname" ‘,num2str(erms) * ‘,numz2str(snrms) ‘ *,num2str(snrrms) °
‘,num2str(psnr)]);

display(s);

m=([erms,snrms,snrrms,psnr]);

Yop=[m;n];

wklwrite(strcat(Nome,wname),m,0,0);
closeall;

end
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8.2. Codigo do programa teste no Matlab versao 2

principal.m

function varargout = principal (varargin)

% PRINCIPAL Application M-file for principal.fig

% FIG = PRINCIPAL launch principal GUI.

% PRINCIPAL(' callback_name’, ...) invoke the named callback.

% Last Modified by GUIDE v2.0 07-April-2004 02:19:17
if nargin==0 % LAUNCH GUI
fig = openfig(mfilename, reuse’);

% Use system color scheme for figure:
set(fig,” Color’,get(0,” defaultUicontrol BackgroundColor’));

% Generate a structure of handles to pass to callbacks, and storeit.
Handles = guihandles(fig);
guidata(fig, handles);

if nargout >0
varargout{ 1} =fig;
end

elseif ischar(varargin{1}) % INVOKE NAMED SUBFUNCTION OR CALLBACK

try

[varargout{ 1:nargout}] = feval(varargin{:}); % FEVAL switchyard
catch

disp(lasterr);
end

end

%| ABOUT CALLBACKS:

%| GUIDE automatically appends subfunction prototypes to thisfile, and

%] sets objects' callback propertiesto call them through the FEVAL

%] switchyard above. This comment describes that mechanism.

%l

%| Each callback subfunction declaration has the following form:

%| <SUBFUNCTION_NAME>(H, EVENTDATA, HANDLES, VARARGIN)
%l

%| The subfunction name is composed using the object’s Tag and the

%] callback type separated by * ', e.g. ‘dider2_Callback’,
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%] ‘figurel CloseRequestFcn’, *axisl ButtondownFcn’.

%l

%| H isthe callback object’s handle (obtained using GCBO).

%]

%| EVENTDATA isempty, but reserved for future use.

%]

%| HANDLES is a structure containing handles of componentsin GUI using
%] tags as fieldnames, e.g. handles.figurel, handles.slider2. This

%] structure is created at GUI startup using GUIHANDLES and stored in
%] the figure' s application data using GUIDATA. A copy of the structure
%] is passed to each callback. Y ou can store additional information in

%] this structure at GUI startup, and you can change the structure

%] during callbacks. Call guidata(h, handles) after changing your

%] copy to replace the stored original so that subsequent callbacks see

%] the updates. Type “help guihandles’ and “help guidata” for more

%] information.

%l

%| VARARGIN contains any extra arguments you have passed to the

%] callback. Specify the extra arguments by editing the callback

%] property in the inspector. By default, GUIDE sets the property to:

%| <MFILENAME>('<SUBFUNCTION_NAME>’, gcho, [], guidata(gcbo))
%| Add any extra arguments after the last argument, before the final

%] closing parenthesis.

ajuda.m
function gjuda( )
mensagem="Marcello Santos da Fonseca => e-mail: marsanfon@yahoo.com.br
Engenheiro de Telecomunicagoes (UFF) Mestrando em Cienciada
Computagao (UFF) Versao 2.0 — 10 de margo de 2004 *

hel pdlg(mensagem,” Ajuda’);

end
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analisar.m

function analisar()

[Nome, Caminho] = uigetfile({*.tif’}, *Abrir Imagem’ );

if ~ischar(Nome) % Verifica se algum dado foi fornecido
warndlg(‘ Nome de arquivo ndo fornecido.’);

else

Arquivo=fullfile(Caminho,Nome); % Compoe nome do arquivo

A=double(imread(Arquivo));% Carrega arquivo
Xrgh=0.2990*A(:,:,1)+0.5870* A(:,:,2)+0.1140* A(:,:,3);
Nbcol ors=256;

X=wcodemat(Xrgb,Nbcolors);

map=gray(Nbcolors);

end

if (exist(*X’) & exist(*map’)) % Verificase as variaveis existem

obj = findobj(gcf, Tag',’ popupmenul’); %Parametro Base Wavelet

opcoes = get(obj,’ String’);

indice = get(obj,” Value');

wname=opcoes{ indice} ;

display(wname);
testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);

else
errordig(‘ Variaveis X e map ndo definidas.’);
end

%Il mportacao daimagem origina

function testa_imagem(X,map,Caminho,Nome,Arquivo,wname);

erms=0;
snrms=0;
snrrms=0;
psnr=0;
Linicia=0;
Cinicial=0;
n=size(X);
i=n(1,1);
12=2*i;
j=n(1,2);
j2=2%j;
display(i);
display(j);

% Exibir imagem origina
figure;
image(X);colormap(map);colorbar
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title(* Imagem original’)

%Transformada direta de Wavel et
[cAl,cH1,cV1,cD1]=dwt2(X ,wname);
Al=upcoef2(‘a ,cAl,wname,l);
H1=upcoef2(‘h’,cH1,wname,1);
V1=upcoef2(‘v’,cV1,wname,l);
D1=upcoef2(‘d’,cD1,wname,l);
[cAl,cH1,cV1,cD1]=dwt2(X,wname);

% Exibir imagem

figure;

colormap(map);
subplot(2,2,1);image(wcodemat(A1,i2));
title(* Aproximagao Al’)
subplot(2,2,2);image(wcodemat(H1,i2));
title(* Detalhes Horizontal H1')
subplot(2,2,3);image(wcodemat(V 1,i2));
title(* Detalhes VerticaisV1')
subplot(2,2,4);image(wcodemat(D1,i2));
title(* Detalhes Diagonais D1')

%Transformadainversa de Wavel et
Xsyn =idwt2(cAl,cH1,cV1,cD1l,wname);
[C,S]=wavedec2(X,2,wname);
cA2=appcoef2(C,S,wname,2);
[cH2,cV2,cD2]=detcoef2(*all’,C,S,2);
[cH1,cV1,cD1]=detcoef2(*al’,C,S1);
A2=wrcoef2(*a ,C,S,wname,2);
H1=wrcoef2(*h’,C,Swname,1);
V1=wrcoef2('v’',C,Swname,l);
D1=wrcoef2(‘'d’,C,S,wname,1);
H2=wrcoef2(* h’,C,S,wname,2);
V2=wrcoef2(*v’',C,S,wname,2);
D2=wrcoef2('d’,C,S,wname,2);

% Exibir resultado grafico imagem
figure;

colormap(map);
subplot(2,4,1);image(wcodemat(A1,i2));
title(* Aproximagao Al’)
subplot(2,4,2);image(wcodemat(H1,i2));
title(* Detalhes Horizontais H1')
subplot(2,4,3);image(wcodemat(V 1,i2));
title(* Detalhes VerticaisV1')
subplot(2,4,4);image(wcodemat(D1,i2));
title(* Detalhes diagonais D1’)
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subplot(2,4,5);image(wcodemat(A2,i2));
title(* Aproximagao A2')
subplot(2,4,6);image(wcodemat(H2,i2));
title(* Detalhes Horizontais H2')
subplot(2,4,7);image(wcodemat(V 2,i2));
title(' Detalhes VerticaisV2')
subplot(2,4,8);image(wcodemat(D2,i2));
title(* Detalhes Diagonais D2')

%comprimir e descomprimir aimagem para gerar aimagem comprimida
X0=waverec2(C,S,wname);

[thr,sorh,keepapp]=ddencmp(‘ cmp’,” wv’ ,X);

[Xcomp,CXC,LXC,PERFO,PERFL 2]=wdencmp(‘ gbl’,C,S,wname,2,thr,sorh,keepapp);

% Exibir resultado grafico imagem

fator=256/(max(max(X comp-X))-min(min(Xcomp-X)));

figure;

colormap(map);

subplot(141);image(X);title(* Imagem Original’);ylabel (wname);
axis sguare

subplot(142);image(X comp);title( Imagem Comprimida’);

axis sguare

subplot(143);image(round((X comp-X)*fator));title(* Erro Absoluto’);
axis sguare

subplot(144);image(round((127+(X comp-X).* (fator/2))));title(* Erro Relativo’);
axis sguare

% Resultados numericos
erms=0;

snrms=0;

snrrms=0;

psnr=0;

erms=(sqrt((sum(sum(((X-Xcomp).*2))))/(i*])));

snrms=((sum(sum(X comp.”2)))/(sum(sum(((X-Xcomp)."2)))));

snrrms=sgrt(snrms);

psnr=20* (log10(255/erms));

s=([Nome ‘ *, wname ‘ ‘,num2str(erms) ‘ ‘,num2str(snrms) ‘ ‘,num2str(snrrms)
‘,num2str(psnr)]);

display(s);

t=([num2str(erms) * *,num2str(snrms) * *,num2str(snrrms) * ,num2str(psnr)]);
m=([erms,snrms,snrrms,psnr]);

% Salvar os resultdos numericos
wklwrite(strcat(Nome,wname),m,0,0);
end
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cascate.m

% Algotritmo da Cascate
% Calcula as aproximagoes das fungoes Wavelets: PSI e PHI,
% usando o agoritmo de cascade.

Function cascate( )

obj = findobj(gcf,' Tag’,’ popupmenul’); %Parametro Base Wavelet.

Opcoes = get(obj,’ String’);
indice = get(obj,” Value');
wname=opcoes{indice} ;
display(wname);
iter = 15;
figure;
fori = Liter
[phi,psi,xval] = wavefun(wname,i);
subplot(2,1,1)
plot(xval,psi);ylabel (* PSI’);title(wname);
pause (.01);
drawnow
subplot(2,1,2)
plot(xval,phi);ylabel (‘ PHI");
pause (.01);
drawnow
end
end

decompor.m

% Analise Wavelet 2D.
function decompor()
% Carrega umaimagen de teste.

% A imagem no Matlab € composta de umamatriz X, de uma palete map, que mapeia

cadavalor damatriz X "acor,

[Nome, Caminho] = uigetfile({"*.tif"}, 'Escolha um arquivo');

if ~ischar(Nome) % Verifica se agum dado foi fornecido
warndlg('Nome de arquivo nao fornecido.','Cuidado’);

else
Arquivo=fullfile(Caminho,Nome); % Compoe nome do arquivo
A=double(imread(Arquivo));% Carrega arquivo
Xrgb=0.2990*A(:,:,1)+0.5870* A(:,:,2)+0.1140* A(:,:,3);
Nbcol ors=256;
X=wcodemat(Xrgb,Nbcolors);
map=gray(Nbcolors);
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if (exist('X") & exist('map’)) % Verificase asvariaveis existem
figure;
image(X);colormap(map);col orbar
axisimage; set(gca,'’XTick',[],"Y Tick',[]);title('lmagem original’)

% Usaremos os filtros 9/7 com extensao simetrica nas bordas.
dwtmode('sym’)
whname = 'bior4.4'

% Desenha a estrutura do banco de filtro de dois nivels.
t = wtreg(X,2,wname);
plot(t)

% Calcula os dois niveis de decomposi¢ao daimagem usando os filtros 9/7.
[wc,s] = wavedec2(X,2,wname);

% Extrai os coeficiente do primeiro nivel.
al = appcoef2(wc,s,wname,l);

hl = detcoef2('h',wc,s,1);

v1 = detcoef2('v',wc,s,1);

d1 = detcoef2('d',wc,s,1);

% Extrai os coeficiente do segundo nivel.
a2 = appcoef2(wc,s,wname,2);

h2 = detcoef2('h',wc,s,2);

v2 = detcoef2('v',wc,s,2);

d2 = detcoef2('d',wc,s,2);

% mostra a decomposi¢cao acima do nivel 1 apenas.

ncolors = size(map,1); % numero de cores.

sz = size(X);

cod_al = wcodemat(al,ncolors); cod_al = wkeep(cod_al, sz/2);
cod_hl = wcodemat(hl,ncolors); cod_hl = wkeep(cod_hl, sz/2);
cod _v1 = wcodemat(vl,ncolors); cod v1 = wkeep(cod V1, sz/2);
cod_d1 = wcodemat(dl,ncolors); cod_d1 = wkeep(cod_d1, sz/2);
axis

image;

set(geca,' X Tick',[1,"Y Tick',[]);

title('Primeiro estagio de decomposicao’)

colormap(map)

% mostra a decomposi¢ao acima do nivel 2 apenas.

figure;

cod_a2 = wcodemat(a2,ncolors); cod_a2 = wkeep(cod a2, sz/4);
cod_h2 = wcodemat(h2,ncolors); cod _h2 = wkeep(cod h2, sz/4);
cod_v2 = wcodemat(v2,ncolors); cod_v2 = wkeep(cod_v2, sz/4);
cod_d2 = wcodemat(d2,ncolors); cod d2 = wkeep(cod d2, sz/4);

114




image([[cod_a2,cod_h2;cod_v2,cod d2],cod hl;cod vi,cod di]);
axis

image;

set(gea,' XTick',[1,"Y Tick',[]);

title("Segunda estagio de decomposicao’)

colormap(map)

% Recontrucgao da arvore

ra2 = wrcoef2(‘a,wc,s,wname,2);
rh2 = wrcoef2('h',wc,s,wname,2);
rv2 = wrcoef2('v',wc,s,wname,2);
rd2 = wrcoef2('d',wc,s,wname,2);

ral = wrcoef2('a,wc,s,wname,l);
rhl = wrcoef2('h',wc,s,wname,1);
rvl = wrcoef2('v',wc,swname,1);
rdl = wrcoef2('d’,wc,s,wname,1);

cod_ra2 = wcodemat(ra2,ncol ors);
cod_rh2 = wcodemat(rh2,ncolors);
cod_rv2 = wcodemat(rv2,ncolors);
cod_rd2 = wcodemat(rd2,ncolors);
cod_ral = wcodemat(ral,ncolors);
cod_rhl = wcodemat(rhl,ncolors);
cod_rv1 = wcodemat(rv1l,ncolors);
cod_rd1 = wcodemat(rdl,ncolors);

subplot(3,4,1); image(X); axisimage; set(gca,'XTick',[],"Y Tick',[]); title('Imagem
Origina’)

subplot(3,4,5); image(cod_ral); axisimage; set(gca, ' XTick',[],"Y Tick',[]); title(‘'ral’)
subplot(3,4,6); image(cod_rhl); axisimage; set(gca,'XTick',[],"Y Tick',[]); title('rhl1")
subplot(3,4,7); image(cod rv1); axisimage; set(gca,'XTick',[],"Y Tick',[]); title('rv1l)
subplot(3,4,8); image(cod _rdl); axisimage; set(gca, ' XTick',[],"Y Tick',[]); title('rdl")
subplot(3,4,9); image(cod_ra2); axisimage; set(gca, ' XTick',[],"Y Tick',[]); title(‘'ra2)
subplot(3,4,10); image(cod_rh2); axis image; set(gca, XTick',[],"Y Tick',[]); title('rh2’)
subplot(3,4,11); image(cod_rv2); axisimage; set(gca, ' XTick',[],"Y Tick',[]); title('rv2’)
subplot(3,4,12); image(cod _rd2); axisimage; set(gca, XTick',[],"Y Tick',[]); title('rd2’)

% Soma os valores do nivel 2 de aproximagao e detal he para reconstrucao daimagem
Xhat =ra2 + rh2 + rv2 + rd2 + rhl + rv1 + rdl;
sprintf('Erro de Reconstrucao (usando wrcoef2) = %g', max(max(abs(X-Xhat))))

% Outraforma de reconstruir aimagem.

XXhat = waverec2(wc,s,wname);

sprintf('Erro de Reconstrugao (usando waverec?) = %g', max(max(abs(X-XXhat))))
% A compressao pode ser alcangada atraves de um limiar para os

% coeficientes Wavelet. wdencmp is afuncao que faz isso.
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% 'h' significa o uso de hard thresholding. O ultimo argumento = 1 significa que nao
ha’

% threshold para os coeficientes de aproximacao.

% perfL2 = energy recovery = 100 * |\wc_comp|*2 / |\wc|[*2.

% ||.|| € o L2 vetor normal.

% perfO = desempenho da compressao = Percentagem de zeros em wc_comp.

thr = 20;

[X_comp,wc_comp,s_comp,perfO,perfL2] = wdencmp(‘gbl’,wc,s,wname,2,thr,'h’,1);

figure;

subplot(1,2,1); image(X); axisimage; set(gca,' X Tick',[],"Y Tick',[]);

title('Original’)

cod_X_comp = wcodemat(X_comp,ncolors);

subplot(1,2,2); image(cod_X_comp); axisimage; set(gca,"XTick',[],"Y Tick',[]);

title('Compressao usando variavel global hard threshold )

xlabel (sprintf('Energiaretida = %2.1f%% \n Coeficientes nulos =
%2.1f%%',perfL 2,perf0))

% Uma melhor compressao pode ser obtida com diferentes limiares

% para diferentes subbandas.

thr_h=[2117]; % threshold horizontal.

thr_ d=[2319]; % threshold diagonal .

thr_v =[2117]; % threshold vertical .

thr = [thr_h; thr_d; thr_v];

[X_comp,wc_comp,s_comp,perfO,perfL2] = wdencmp('lvd', X, wname,2,thr,'h’);

figure;

subplot(1,2,1); image(X); axisimage; set(gca,'XTick',[],"'Y Tick',[]);

title('Original’)

cod_X_comp = wcodemat(X _comp,ncolors);

subplot(1,2,2); image(cod_X_comp); axisimage; set(gca,'XTick',[],"Y Tick',[]);

title('Compressao usando variavel global hard threshold’)

xlabel (sprintf(‘'Energiaretida = %2.1f%% \n Coeficientes nulos =
%2.1f%%',perfL2,perf0))

% Retorna valores padrao.
dwtmode('zpd’)
shg;
else
errordlg(‘'Variaveis X e map nao definidas.','Mensagem de Erro');
end
end
end
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filtroQMF.m

function FiltrosQMF( )
load db2; w=db2;
figure;

subplot(421);
aw="db2

stem(w); title(aw)
display(aw);
display(w);

% Exibir filtro QMF

ylabel ('Filtro Escala Original');% Calcula os quatro filtros.

[Lo D,Hi_D,Lo R,Hi_R] = orthfilt(w);

subplot(423);

stem(Lo_D);ylabel(‘'Lo{\_}D"); %Filtro Passa-Baixo Decomposicao
subplot(424);

stem(Hi_D);ylabel(‘Hi{\_} D"); %Filtro Passa-Alta Decomposicao
subplot(425);

stem(Lo_R);ylabel('Lof\ } R'); %Filtro Passa-Baixo Reconstrucao
subplot(426);

stem(Hi_R);ylabel (‘Hi{\_} R");%Filtro Passa-Alta Reconstrucao

% Exibir a baixa e atafrequencia.
n = length(Hi_D);
fregfft = (O:n-1)/n;
nn=1:n;
N =10*n;
for k=1:N
lambda(k) = (k-1)/N;
XLo_D(k) = exp(-2* pi*j*lambda(k)* (nn-1))*Lo_D";
XHi_D(k) = exp(-2* pi*j*lambda(k)* (nn-1))*Hi_D";
end
fftld = fft(Lo_D);
ffthd = fft(Hi_D);
subplot(427); plot(lambda,abs(XLo_D),freqgfft,abs(fftld),'0");
%Modulo Transf: Passa-Baixo
ylabel('(Lo{\ }D ou Lo{\ }R)
subplot(428); plot(lambda,abs(XHi_D),freqgfft,abs(ffthd),'0");
%Modulo Transf: Passa-Alta
ylabel('(Hi{\_}D ou Hi{\ }R’)

end
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9. ANEXO Il

Os resultados obtidos apos a compressao e descompressao do conjunto de imagens
de teste, utilizando as Familias de Bases Wavel ets estéo listados abaixo em forma de tabela
para cada imagem de teste.

Tabela de Teste - Lena 128x128:

Bases Lena 128x128
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)
Haar 0,9639 19355,4852 139,1240 48,4505
db2 0,9628 19400,2072 139,2846 48,4605
db3 0,9706 19085,7137 138,1511 48,3898
db4 0,9621 19426,4767 139,3789 48,4665
db5 0,9650 19310,9487 138,9638 48,4405
db6 0,9746 18930,5189 137,5882 48,3541
db7 0,9641 19344,3257 139,0839 48,4481
db8 0,9538 19767,7893 140,5980 48,5420
db9 0,9574 19616,6017 140,0593 48,5088
db10 0,9362 20516,7526 143,2367 48,7037
biorl.3 0,9461 20089,4853 141,7374 48,6120
biorl.5 0,9472 20044,1409 141,5773 48,6022
bior2.2 1,0831 15328,3853 123,8079 47,4376
bior2.4 1,0641 15882,0723 126,0241 47,5915
bior2.6 1,0580 16063,3308 126,7412 47,6409
bior2.8 1,0623 15935,8617 126,2373 47,6061
bior3.1 1,5227 7755,9711 88,0680 44,4788
bior3.3 1,3521 9834,9756 99,1714 45,5105
bior3.5 1,3168 10369,3697 101,8301 45,7402
bior3.7 1,2925 10763,6744 103,7481 45,9022
bior3.9 1,2896 10811,8207 103,9799 45,9216
biord.4 0,9951 18157,9594 134,7515 48,1731
bior5.5 0,9713 19060,0057 138,0580 48,3837
bior6.8 0,9926 18250,5125 135,0945 48,1952
coifl 0,9620 19432,0218 139,3988 48,4676
coif2 0,9529 19802,6206 140,7218 48,5496
coif3 0,9737 18966,8948 137,7203 48,3624
coif4 0,9785 18780,6025 137,0423 48,3196
coifs 0,9796 18738,7003 136,8894 48,3098
sym2 0,9628 19400,2072 139,2846 48,4605
sym3 0,9706 19085,7137 138,1511 48,3898
sym4 0,9551 19713,1357 140,4035 48,5300
sym5 0,9794 18746,7937 136,9189 48,3118
sym6 0,9659 19274,3851 138,8322 48,4321
sym7 0,9697 19122,2460 138,2832 48,3980
sym8 0,9759 18880,4256 137,4061 48,3426
M ni no 0,9362 7.755,9711 88,0680 44,4788
Medi o 1,0314| 17.584,6148 131,8708 47,9287
Maxi no 1,5227| 20.516,7526 143,2367 48,7037
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Tabela de Teste - Lena 256x256:

Bases Lena 256x256
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)

Haar 2,4128 3121,0609 55,8665 40,4805
db2 2,5754 2739,0259 52,3357 39,9137
db3 2,5951 2697,5689 51,9381 39,8478
db4 2,5733 2743,6160 52,3795 39,9211
db5 2,6009 2685,6502 51,8233 39,8283
db6 2,6213 2644,0061 51,4199 39,7606
db7 2,6447 2597,4871 50,9655 39,6834
db8 2,6311 2624,5053 51,2299 39,7282
db9 2,6391 2608,4836 51,0733 39,7017
db10 2,6295 2627,5529 51,2597 39,7333
biorl.3 2,4030 3147,0052 56,0982 40,5158
biorl.5 2,4838 2945,7141 54,2744 40,2286
bior2.2 2,8108 2299,8667 47,9569 39,1543
bior2.4 2,7766 2357,0879 48,5498 39,2607
bior2.6 2,7798 2351,4510 48,4918 39,2504
bior2.8 2,7892 2335,8451 48,3306 39,2213
bior3.1 3,8324 1237,9633 35,1847 36,4613
bior3.3 3,3532 1616,6980 40,2082 37,6215
bior3.5 3,2586 1711,8134 41,3741 37,8702
bior3.7 3,2435 1727,8504 41,5674 37,9106
bior3.9 3,2320 1740,0857 41,7143 37,9413
biord.4 2,6435 2599,9513 50,9897 39,6873
bior5.5 2,6636 2560,6053 50,6024 39,6213
bior6.8 2,6349 2616,8682 51,1553 39,7155
coifl 2,5934 2701,1167 51,9723 39,8533
coif2 2,6108 2665,3106 51,6266 39,7954
coif3 2,6160 2654,8101 51,5248 39,7782
coif4 2,6216 2643,3170 51,4132 39,7594
coifs 2,6240 2638,4778 51,3661 39,7514
sym2 2,5754 2739,0259 52,3357 39,9137
sym3 2,5951 2697,5689 51,9381 39,8478
sym4 2,6081 2670,7975 51,6798 39,8042
sym5 2,5881 2712,2599 52,0794 39,8711
sym6 2,6062 2674,9134 51,7196 39,8108
sym7 2,5994 2688,6949 51,8526 39,8332
sym8 2,6295 2627,6258 51,2604 39,7335
Minimo 2,4030 1.237,9633 35,1847 36,4613
Médio 2,7249 2.512,5467 49,9322 39,4670
Maximo 3,8324 3.147,0052 56,0982 40,5158
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Tabela de Teste - Camera 128x128:

Bases Camera 128x128
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)

Haar 0,7692| 30.857,8402 175,6640 50,4103
db2 0,8321| 26.370,0790 162,3887 49,7277
db3 0,8218, 27.036,1930 164,4269 49,8360
db4 0,8110, 27.760,5918 166,6151 49,9509
db5 0,8151| 27.479,7357 165,7701 49,9068
db6 0,8109, 27.764,2783 166,6262 49,9515
db7 0,8011, 28.445,4945 168,6579 50,0568
db8 0,7979| 28.680,2531 169,3525 50,0923
db9 0,8042| 28.227,4338 168,0102 50,0233
db10 0,7972| 28.723,2775 169,4794 50,0990
biorl.3 0,8091, 27.886,8497 166,9936 49,9706
biorl.5 0,8203| 27.131,4172 164,7162 49,8513
bior2.2 0,9271| 21.239,6949 145,7384 48,7883
bior2.4 0,9164| 21.737,2742 147,4357 48,8887
bior2.6 0,9166, 21.730,3304 147,4121 48,8875
bior2.8 0,9153| 21.789,0964 147,6113 48,8991
bior3.1 1,2251| 12.165,0933 110,2955 46,3677
bior3.3 1,0923| 15.302,9153 123,7050 47,3643
bior3.5 1,0565| 16.357,4765 127,8964 47,6538
bior3.7 1,0465| 16.670,7673 129,1153 47,7362
bior3.9 1,0391| 16.909,2387 130,0355 47,7979
biord.4 0,8417, 25.767,7006 160,5232 49,6275
bior5.5 0,8112, 27.740,6554 166,5553 49,9478
bior6.8 0,8371| 26.050,7865 161,4026 49,6750
coifl 0,8395, 25.906,2769 160,9543 49,6508
coif2 0,8274| 26.664,6403 163,2931 49,7761
coif3 0,8238| 26.900,8439 164,0148 49,8143
coif4 0,8158| 27.428,8575 165,6166 49,8987
coifs 0,8130, 27.618,7528 166,1889 49,9287
sym2 0,8321| 26.370,0790 162,3887 49,7277
sym3 0,8218, 27.036,1930 164,4269 49,8360
sym4 0,8316, 26.397,0010 162,4715 49,7324
sym5 0,8157, 27.436,1804 165,6387 49,8999
sym6 0,8262| 26.746,1421 163,5425 49,7894
sym7 0,8128| 27.632,9993 166,2318 49,9310
sym8 0,8253| 26.803,5713 163,7180 49,7986
Minimo 0,7692| 12.165,0933 110,2955 46,3677
Médio 0,8667| 25.076,8336 157,6365 49,4248
Maximo 1,2251| 30.857,8402 175,6640 50,4103
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Tabela de Teste - Camera 256x256:

Bases Camera 256x256
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)

Haar 21337 3.985,1645 63,1282 41,5480
db2 2,3314 3.337,5709 57,7717 40,7783
db3 2,3482 3.290,2372 57,3606 40,7162
db4 2,3080 3.406,0316 58,3612 40,8662
db5 2,3261 3.353,0475 57,9055 40,7983
db6 2,3629 3.249,3638 57,0032 40,6620
db7 2,3682 3.234,8993 56,8762 40,6425
db8 2,3640 3.246,4734 56,9778 40,6580
db9 2,3491 3.287,5485 57,3371 40,7126
db10 2,3635 3.247,8334 56,9898 40,6597
biorl.3 2,1551 3.906,8936 62,5051 41,4615
biorl.5 2,2150 3.698,4437 60,8148 41,2233
bior2.2 2,7066 2.476,7764 49,7672 39,4824
bior2.4 2,6308 2.621,6246 51,2018 39,7292
bior2.6 2,6363 2.610,6649 51,0947 39,7110
bior2.8 2,6469 2.589,7203 50,8893 39,6759
bior3.1 3,4989 1.482,9677 38,5093 37,2522
bior3.3 3,0607 1.937,6006 44,0182 38,4145
bior3.5 2,9772 2.047,6364 45,2508 38,6547
bior3.7 2,9548 2.078,7740 45,5936 38,7203
bior3.9 2,9515 2.083,3335 45,6435 38,7300
bior4.4 2,3802 3.202,5256 56,5909 40,5986
bior5.5 2,3644 3.245,3175 56,9677 40,6562
bior6.8 2,4011 3.147,0332 56,0984 40,5227
coifl 2,3506 3.283,7235 57,3038 40,7074
coif2 2,3629 3.249,4066 57,0036 40,6619
coif3 2,3669 3.238,4657 56,9075 40,6472
coif4 2,3654 3.242,7023 56,9447 40,6529
coifs 2,3740 3.219,1977 56,7380 40,6213
sym2 2,3314 3.337,5709 57,7717 40,7783
sym3 2,3482 3.290,2372 57,3606 40,7162
sym4 2,3634 3.248,1404 56,9925 40,6600
sym5 2,3200 3.370,8987 58,0594 40,8212
syme6 2,3630 3.249,1389 57,0012 40,6616
sym7 2,3362 3.324,0326 57,6544 40,7604
sym8 2,3685 3.234,2644 56,8706 40,6415
Minimo 2,1337 1.482,9677 38,5093 37,2522
Médio 2,4746 3.057,0906 55,0351 40,3112
Maximo 3,4989 3.985,1645 63,1282 41,5480
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Tabela de Teste - Goldhill 128x128:

Bases Goldhill 128x128
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)

Haar 1,4750 7.040,0250 83,9049 44,7548
db2 1,5115 6.704,2165 81,8793 44 5427
db3 1,5065 6.748,2660 82,1478 445713
db4 1,4977 6.827,9728 82,6315 44,6221
db5 1,5085 6.730,4938 82,0396 44,5598
db6 1,5112 6.706,3410 81,8923 44,5443
db7 1,5228 6.605,5058 81,2743 44,4781
db8 1,5255 6.582,4946 81,1326 44,4627
db9 1,5097 6.720,7800 81,9804 44 5529
db10 1,5050 6.762,5691 82,2348 44,5800
biorl.3 1,4784 7.008,2289 83,7152 44,7347
biorl.5 1,4951 6.853,0123 82,7829 44,6374
bior2.2 1,8245 4.600,6480 67,8281 42,9078
bior2.4 1,7888 4.786,5403 69,1848 43,0796
bior2.6 1,7867 4.797,4489 69,2636 43,0896
bior2.8 1,7939 4.759,6171 68,9900 43,0550
bior3.1 2,4779 2.494,4762 49,9447 40,2491
bior3.3 2,1790 3.225,4735 56,7933 41,3655
bior3.5 2,0978 3.479,8626 58,9904 41,6953
bior3.7 2,0745 3.558,7292 59,6551 41,7924
bior3.9 2,0723 3.566,2370 59,7180 41,8017
bior4.4 1,5771 6.158,7793 78,4779 44,1737
bior5.5 1,4689 7.098,9368 84,2552 44,7908
bior6.8 1,5797 6.137,7633 78,3439 44,1593
coifl 1,5125 6.695,6972 81,8272 44 5372
coif2 1,5181 6.646,6479 81,5270 44,5050
coif3 1,5106 6.712,3194 81,9287 44,5480
coif4 1,5155 6.668,7906 81,6627 44 5197
coifs 1,5220 6.612,0254 81,3144 44,4825
sym2 1,5115 6.704,2165 81,8793 44 5427
sym3 1,5065 6.748,2660 82,1478 445713
sym4 1,5177 6.650,1169 81,5482 44 5072
sym5 1,5214 6.616,9840 81,3448 44,4860
sym6 1,5196 6.634,1912 81,4505 44,4964
sym7 1,5313 6.532,0230 80,8209 44,4294
sym8 1,5164 6.661,2779 81,6167 44,5145
Minimo 1,4689 2.494,4762 49,9447 40,2491
Médio 1,6381 5.995,4715 76,8925 43,9261
Maximo 2,4779 7.098,9368 84,2552 44,7908
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Tabela de Teste - Goldhill 256x256:

Bases Goldhill 256x256
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)

Haar 1,7687 5.018,2087 70,8393 43,1778
db2 1,7222 5.292,9635 72,7528 43,4092
db3 1,7402 5.183,9190 71,9994 43,3188
db4 1,7286 5.253,6539 72,4821 43,3769
db5 1,7206 5.302,3308 72,8171 43,4170
db6 1,7312 5.237,6963 72,3719 43,3637
db7 1,7212 5.299,0332 72,7945 43,4141
db8 1,7267 5.265,1224 72,5612 43,3864
db9 1,7173 5.322,8784 72,9581 43,4338
db10 1,7127 5.351,7563 73,1557 43,4572
biorl.3 1,7476 5.140,6921 71,6986 43,2821
biorl.5 1,7690 5.017,0138 70,8309 43,1762
bior2.2 2,0573 3.708,7458 60,8995 41,8649
bior2.4 2,0235 3.833,5723 61,9158 42,0086
bior2.6 2,0244 3.830,3306 61,8897 42,0048
bior2.8 2,0308 3.806,2007 61,6944 41,9773
bior3.1 2,8454 1.939,3460 44,0380 39,0480
bior3.3 2,4862 2.539,6369 50,3948 40,2200
bior3.5 2,4110 2.700,4321 51,9657 40,4867
bior3.7 2,3888 2.750,8370 52,4484 40,5670
bior3.9 2,3837 2.762,6421 52,5608 40,5857
bior4.4 1,7827 4.939,4344 70,2811 43,1092
bior5.5 1,7124 5.353,5370 73,1679 43,4586
bior6.8 1,7890 4,904,5296 70,0323 43,0785
coifl 1,7287 5.253,3078 72,4797 43,3766
coif2 1,7378 5.198,0699 72,0976 43,3307
coif3 1,7400 5.185,2964 72,0090 43,3200
coif4 1,7402 5.184,0946 72,0007 43,3190
coifs 1,7329 5.227,5173 72,3016 43,3552
sym2 1,7222 5.292,9635 72,7528 43,4092
sym3 1,7402 5.183,9190 71,9994 43,3188
sym4 1,7384 5.194,6573 72,0740 43,3278
sym5 1,7335 5.223,8578 72,2763 43,3522
sym6 1,7350 5.214,9473 72,2146 43,3449
sym7 1,7346 5.217,1017 72,2295 43,3467
sym8 1,7407 5.180,9659 71,9789 43,3163
Minimo 1,7124 1.939,3460 44,0380 39,0480
Médio 1,8768 4.675,3114 67,9157 42,7428
Maximo 2,8454 5.353,5370 73,1679 43,4586
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Tabela de Teste - Peppers 128x128:

Bases Peppers 128x128
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)

Haar 0,9979| 22.309,3869 149,3633 48,1495
db2 0,9781| 23.220,5489 152,3829 48,3233
db3 0,9913| 22.604,5427 150,3481 48,2066
db4 0,9962| 22.381,7261 149,6052 48,1636
db5 0,9840| 22.940,7816 151,4621 48,2707
db6 0,9888| 22.718,5774 150,7268 48,2285
db7 0,9733| 23.447,9813 153,1273 48,3657
db8 0,9857| 22.861,5076 151,2002 48,2557
db9 0,9841| 22.935,8678 151,4459 48,2697
db10 0,9801| 23.125,0500 152,0692 48,3055
biorl.3 0,9617| 24.020,8147 154,9865 48,4703
biorl.5 0,9725| 23.488,1306 153,2584 48,3729
bior2.2 1,1394| 17.110,9397 130,8088 46,9976
bior2.4 1,1149| 17.870,8842 133,6820 47,1862
bior2.6 1,1105| 18.011,7599 134,2079 47,2202
bior2.8 1,1095| 18.044,3986 134,3294 47,2280
bior3.1 1,4857| 10.063,4586 100,3168 44,6922
bior3.3 1,3255| 12.642,1528 112,4373 45,6830
bior3.5 1,2840| 13.473,9049 116,0772 45,9597
bior3.7 1,2711| 13.748,9485 117,2559 46,0474
bior3.9 1,2650| 13.881,0824 117,8180 46,0890
bior4.4 1,0341| 20.770,5196 144,1198 47,8392
bior5.5 0,9706| 23.579,4047 153,5559 48,3899
bior6.8 1,0272| 21.051,6838 145,0920 47,8976
coifl 0,9810| 23.083,7779 151,9335 48,2977
coif2 0,9918| 22.581,8009 150,2724 48,2022
coif3 0,9985| 22.279,9438 149,2647 48,1438
coif4 0,9941| 22.478,0418 149,9268 48,1822
coif5 0,9865| 22.826,3361 151,0839 48,2490
sym2 0,9781| 23.220,5489 152,3829 48,3233
sym3 0,9913| 22.604,5427 150,3481 48,2066
sym4 1,0015| 22.146,0776 148,8156 48,1176
sym5 0,9871| 22.798,1113 150,9904 48,2436
sym6 0,9976| 22.318,4197 149,3935 48,1513
sym7 0,9981| 22.300,4050 149,3332 48,1478
sym8 1,0024| 22.107,5859 148,6862 48,1100
Minimo 0,9617| 10.063,4586 100,3168 44,6922
Médio 1,0511] 20.751,3790 143,3919 47,7496
Maximo 1,4857| 24.020,8147 154,9865 48,4703
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Tabela de Teste - Peppers 512x512:

Bases Peppers 512x512
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)

Haar 1,1618| 16.357,0454 127,8947 46,8285
db2 1,1134| 17.809,2788 133,4514 47,1979
db3 1,1184| 17.650,5468 132,8554 47,1590
db4 1,1157| 17.736,7393 133,1794 47,1802
db5 1,1155| 17.741,5659 133,1975 47,1813
db6 1,1140| 17.791,1924 133,3836 47,1935
db7 1,1155| 17.741,7840 133,1983 47,1814
db8 1,1090| 17.950,4375 133,9792 47,2322
db9 1,1076| 17.995,2177 134,1463 47,2430
db10 1,1043| 18.103,9300 134,5508 47,2691
biorl.3 1,1304| 17.278,1918 131,4465 47,0663
biorl.5 1,1417| 16.936,1331 130,1389 46,9794
bior2.2 1,2982| 13.099,4075 114,4526 45,8639
bior2.4 1,2755| 13.569,4589 116,4880 46,0170
bior2.6 1,2766| 13.547,4151 116,3934 46,0099
bior2.8 1,2811| 13.452,3437 115,9842 45,9794
bior3.1 1,7974 6.834,4708 82,6709 43,0380
bior3.3 1,5875 8.760,1084 93,5955 44,1163
bior3.5 1,5424 9.280,7430 96,3366 44,3671
bior3.7 1,5278 9.458,9317 97,2570 44,4497
bior3.9 1,5240 9.505,7965 97,4977 44,4712
bior4.4 1,1345| 17.153,3239 130,9707 47,0349
bior5.5 1,1257| 17.423,0560 131,9964 47,1026
bior6.8 1,1409| 16.961,3005 130,2356 46,9860
coifl 1,1112] 17.879,9620 133,7160 47,2151
coif2 1,1194| 17.619,5152 132,7385 47,1514
coif3 1,1189| 17.633,0905 132,7896 47,1547
coif4 1,1172| 17.689,4437 133,0017 47,1686
coif5 1,1161| 17.721,2678 133,1213 47,1764
sym2 1,1134| 17.809,2788 133,4514 47,1979
sym3 1,1184| 17.650,5468 132,8554 47,1590
sym4 1,1202| 17.594,8670 132,6456 47,1453
sym5 1,1198| 17.607,4128 132,6929 47,1484
sym6 1,1214| 17.554,1821 132,4922 47,1352
sym7 1,1170| 17.694,4310 133,0204 47,1698
sym8 1,1187| 17.639,3359 132,8132 47,1562
Minimo 1,1043 6.834,4708 82,6709 43,0380
Médio 1,2047| 15.895,3265 125,2955 46,5868
Maximo 1,7974| 18.103,9300 134,5508 47,2691
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Tabela de Teste - Xadrez 256x256:

Bases Xadrez 256x256
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)

Haar 4,4249E-14 1,5710E+31 3,9636E+15 315,2128
db2 0,1291| 1846879,3810 1358,9994 65,9153
db3 0,9893 31428,8518 177,2818 48,2243
db4 0,7963 48514,6756 220,2605 50,1097
db5 0,8234 45369,2574 213,0006 49,8186
db6 0,7667 52334,2864 228,7669 50,4388
db7 1,0548 27648,0704 166,2771 47,6677
db8 0,9940 31132,8998 176,4452 48,1832
db9 0,9651 33026,9031 181,7331 48,4397
db10 1,3135 17827,3965 133,5193 45,7620
biorl.3 0,0772| 5158976,0660 2271,3379 70,3765
biorl.5 0,2938| 356258,3546 596,8738 58,7684
bior2.2 0,0769| 5200546,6810 2280,4707 70,4113
bior2.4 0,3518| 248515,2890 498,5131 57,2041
bior2.6 0,6990 62944,1441 250,8867 51,2407
bior2.8 0,2231| 617956,0330 786,1018 61,1603
bior3.1 0,2533| 479401,6171 692,3883 60,0578
bior3.3 0,5619 97439,2446 312,1526 53,1377
bior3.5 0,6244 78885,4532 280,8655 52,2209
bior3.7 0,3696| 225224,8085 474,5786 56,7770
bior3.9 0,4803| 133330,7700 365,1449 54,5000
bior4.4 0,9506 34045,1062 184,5132 48,5712
bior5.5 1,1868 21842,3698 147,7916 46,6435
bior6.8 0,7633 52795,6995 229,7731 50,4771
coifl 0,6015 85011,9533 291,5681 52,5457
coif2 0,7170 59838,0140 244,6181 51,0207
coif3 1,1257 24274,5109 155,8028 47,1025
coif4 1,3033 18107,8359 134,5654 45,8298
coifs 0,9843 31746,1117 178,1744 48,2679
sym2 0,1291| 1846879,3810 1358,9994 65,9153
sym3 0,9893 31428,8518 177,2818 48,2243
sym4 0,9562 33641,6433 183,4166 48,5198
sym5 1,0473 28043,5829 167,4622 47,7294
sym6 1,3115 17881,3753 133,7213 45,7751
sym7 1,0070 30330,4797 174,1565 48,0698
sym8 1,4306 15029,5206 122,5949 45,0206
Minimo 4,4249E-14 15.029,5206 122,5949 45,0206
Médio 0,7319 4,3640E+29 1,1010E+14 59,8705
Maximo 1,4306 1,5710E+31 3,9636E+15 315,2128
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Tabela de Teste - Circulo 256x256:

Bases Circulo 256x256
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)

Haar 0,2114| 883.646,0826 940,0245 61,6285
db2 0,7283| 74.459,1427 272,8720 50,8850
db3 1,0093| 38.763,1506 196,8836 48,0500
db4 1,0815| 33.762,9862 183,7471 47,4503
db5 1,2429| 25.565,5586 159,8923 46,2424
db6 1,3005| 23.348,1002 152,8009 45,8484
db7 1,3857| 20.565,7076 143,4075 45,2974
db8 1,3607| 21.329,1899 146,0452 45,4557
db9 1,4703| 18.268,1843 135,1598 44,7829
db10 1,5481| 16.476,8297 128,3621 44,3347
biorl.3 0,5966| 110.938,4225 333,0742 52,6166
biorl.5 0,5960| 111.175,4978 333,4299 52,6258
bior2.2 0,4491| 195.779,1006 442,4693 55,0834
bior2.4 0,7642| 67.621,7890 260,0419 50,4665
bior2.6 0,8218| 58.483,6257 241,8339 49,8360
bior2.8 0,9358| 45.096,0267 212,3583 48,7070
bior3.1 1,0638| 34.895,2411 186,8027 47,5933
bior3.3 1,1214| 31.406,0081 177,2174 47,1355
bior3.5 1,0954| 32.915,7733 181,4270 47,3394
bior3.7 1,1084| 32.147,4517 179,2971 47,2369
bior3.9 1,1686| 28.918,6087 170,0547 46,7772
bior4.4 1,0378| 36.669,0769 191,4917 47,8088
bior5.5 1,2104| 26.955,6770 164,1818 46,4721
bior6.8 1,2461| 25.430,5976 159,4697 46,2195
coifl 0,8823| 50.728,7423 225,2304 49,2183
coif2 1,0484| 35.930,8322 189,5543 47,7205
coif3 1,2584| 24.936,4399 157,9128 46,1342
coif4 1,3567| 21.455,6864 146,4776 45,4813
coif5 1,3793| 20.757,1213 144,0733 45,3376
sym2 0,7283| 74.459,1427 272,8720 50,8850
sym3 1,0093| 38.763,1506 196,8836 48,0500
sym4 1,1489| 29.917,7365 172,9674 46,9251
sym5 1,1990| 27.469,2696 165,7386 46,5543
symé6 1,2796| 24.116,5251 155,2950 45,9890
sym7 1,3060| 23.154,5640 152,1662 45,8123
sym8 1,3289| 22.361,2845 149,5369 45,6609
Minimo 0,2114| 16.476,8297 128,3621 44,3347
Médio 1,0689| 66.351,8979 217,2515 48,0462
Méaximo 1,5481| 883.646,0826 940,0245 61,6285

127



Tabela de Teste - Seniodal 256x256:

Bases Seniodal 256x256
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)

Haar 4,0461 1.305,0486 36,1255 35,9901
db2 4,1003 1.270,7604 35,6477 35,8744
db3 4,1813 1.221,7756 34,9539 35,7045
db4 4,0624 1.294,4811 35,9789 35,9551
db5 4,0228 1.320,0467 36,3324 36,0402
db6 4,0180 1.323,3731 36,3782 36,0506
db7 4,0845 1.280,5576 35,7849 35,9081
db8 4,0436 1.306,6026 36,1470 35,9955
db9 4,0269 1.317,5777 36,2985 36,0314
db10 4,1226 1.257,0270 35,4546 35,8273
biorl.3 3,9708 1.355,1649 36,8126 36,1532
biorl.5 4,0280 1.317,0581 36,2913 36,0290
bior2.2 4,2838 1.164,6362 34,1268 35,4943
bior2.4 4,2763 1.168,6675 34,1858 35,5095
bior2.6 4,3258 1.142,1083 33,7951 35,4096
bior2.8 4,3426 1.133,3217 33,6648 35,3759
bior3.1 5,2610 773,1060 27,8048 33,7095
bior3.3 4,7216 959,4347 30,9747 34,6490
bior3.5 4,6244 1.000,0960 31,6243 34,8297
bior3.7 4,5664 1.025,6674 32,0260 34,9394
bior3.9 4,5628 1.027,1777 32,0496 34,9461
bior4.4 4,1428 1.244,8801 35,2829 35,7850
bior5.5 4,1014 1.270,0606 35,6379 35,8721
bior6.8 4,1866 1.219,0330 34,9147 35,6937
coifl 4,0185 1.322,9494 36,3724 36,0496
coif2 4,1531 1.238,6214 35,1941 35,7633
coif3 4,1448 1.243,6143 35,2649 35,7807
coif4 4,1323 1.251,1261 35,3713 35,8069
coifs 4,1604 1.234,2815 35,1323 35,7481
sym2 4,1003 1.270,7604 35,6477 35,8744
sym3 4,1813 1.221,7756 34,9539 35,7045
sym4 3,9338 1.380,6932 37,1577 36,2345
sym5 4,0939 1.274,6412 35,7021 35,8880
sym6 3,9761 1.351,4255 36,7617 36,1416
sym7 4,0811 1.282,5888 35,8132 35,9153
sym8 4,0483 1.303,6868 36,1066 35,9854
Minimo 3,9338 773,1060 27,8048 33,7095
Médio 4,1980 1,2243E+03 3,4938E+01 35,6851
Maximo 5,2610 1,3807E+03 3,7158E+01 36,2345
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Tabela de Teste - Texto 256x256:

Bases Texto 256x256
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)

Haar 2,6615 7.558,5088 86,9397 39,6282
db2 3,2767 4.986,5956 70,6158 37,8222
db3 3,4648 4.459,7477 66,7813 37,3373
db4 3,5316 4.292,5803 65,5178 37,1714
db5 3,6160 4.094,5023 63,9883 36,9663
db6 3,6881 3.935,8732 62,7365 36,7948
db7 3,6884 3.935,1911 62,7311 36,7940
db8 3,7625 3.781,7434 61,4959 36,6213
db9 3,7560 3.794,8453 61,6023 36,6364
db10 3,7666 3.773,4405 61,4283 36,6117
biorl.3 3,1292 5.468,4310 73,9488 38,2221
biorl.5 3,2518 5.063,9567 71,1615 37,8884
bior2.2 3,6908 3.930,0502 62,6901 36,7885
bior2.4 3,7174 3.874,2783 62,2437 36,7261
bior2.6 3,7274 3.853,6898 62,0781 36,7027
bior2.8 3,7577 3.791,6445 61,5763 36,6323
bior3.1 5,3333 1.883,0125 43,3937 33,5909
bior3.3 4,7298 2.393,5540 48,9240 34,6339
bior3.5 4,6069 2.522,6968 50,2265 34,8626
bior3.7 4,5549 2.580,7178 50,8008 34,9613
bior3.9 4,5227 2.617,4297 51,1608 35,0229
biord.4 3,6997 3.911,3333 62,5407 36,7674
bior5.5 3,6330 4.057,1154 63,6955 36,9254
bior6.8 3,7640 3.778,4632 61,4692 36,6179
coifl 3,2454 5.083,0740 71,2957 37,9054
coif2 3,6362 4.049,1339 63,6328 36,9179
coif3 3,6670 3.981,2384 63,0971 36,8445
coif4 3,7512 3.804,4286 61,6800 36,6474
coifs 3,8054 3.696,8138 60,8014 36,5227
sym2 3,2767 4.986,5956 70,6158 37,8222
sym3 3,4648 4.459,7477 66,7813 37,3373
sym4 3,6642 3.987,3526 63,1455 36,8511
sym5 3,6797 3.953,7302 62,8787 36,8146
sym6 3,7400 3.827,3496 61,8656 36,6734
sym7 3,7493 3.808,4533 61,7127 36,6519
sym8 3,8191 3.670,3590 60,5835 36,4916
Minimo 2,6615 1.883,0125 43,3937 33,5909
Médio 3,7453 3,9902E+03 6,2718E+01 36,7279
Maximo 5,3333 7,5585E+03 8,6940E+01 39,6282
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Tabela de Teste - Valores Médios das Imagens Fotogréficas 128x128:

Bases Valores Médios Imagens Fotogréaficas 128x128
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)
Haar 1,0515 19890,6843 137,0140 47,9413
db2 1,0711 18923,7629 133,9839 47,7636
db3 1,0726 18868,6789 133,7685 47,7509
db4 1,0668 19099,1919 134,5577 47,8008
db5 1,0682 19115,4900 134,5589 47,7944
db6 1,0714 19029,9289 134,2084 47,7696
db7 1,0653 19460,8268 135,5359 47,8371
db8 1,0657 19473,0112 135,5708 47,8382
db9 1,0639 19375,1708 135,3739 47,8387
db10 1,0546 19781,9123 136,7551 47,9220
biorl.3 1,0488 19751,3446 136,8582 47,9469
bior1.5 1,0588 19379,1752 135,5837 47,8659
bior2.2 1,2435 14569,9169 117,0458 46,5328
bior2.4 1,2210 15069,1928 119,0817 46,6865
bior2.6 1,2180 15150,7175 119,4062 46,7095
bior2.8 1,2203 15132,2435 119,2920 46,6970
bior3.1 1,6778 8119,7498 87,1562 43,9469
bior3.3 1,4872 10251,3793 98,0267 44,9808
bior3.5 1,4388 10920,1535 101,1985 45,2623
bior3.7 1,4211 11185,5298 102,4436 45,3696
bior3.9 1,4165 11292,0947 102,8879 45,4026
bior4.4 1,1120 17713,7397 129,4681 47,4534
bior5.5 1,0555 19369,7506 135,6061 47,8780
bior6.8 1,1092 17872,6866 129,9832 47,4818
coifl 1,0737 18779,4435 133,5284 47,7383
coif2 1,0726 18923,9274 133,9536 47,7582
coif3 1,0766 18715,0005 133,2321 47,7171
coif4 1,0760 18839,0731 133,5621 47,7300
coif5 1,0753 18948,9536 133,8691 47,7425
sym2 1,0711 18923,7629 133,9839 47,7636
sym3 1,0726 18868,6789 133,7685 47,7509
sym4 1,0765 18726,5828 133,3097 47,7218
sym5 1,0759 18899,5174 133,7232 47,7353
sym6é 1,0773 18743,2846 133,3047 47,7173
sym7 1,0780 18896,9183 133,6673 47,7265
sym8 1,0800 18613,2152 132,8567 47,6914
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Tabela de Teste - Valores Médios das Imagens Fotogréficas 256x256:

Bases Valores Médios Imagens Fotogréaficas 256x256
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)
Haar 2,1051 4041,4780 63,2780 41,7355
db2 2,2097 3789,8534 60,9534 41,3671
db3 2,2278 3723,9084 60,4327 41,2943
db4 2,2033 3801,1005 61,0743 41,3881
db5 2,2159 3780,3428 60,8486 41,3479
db6 2,2385 3710,3554 60,2650 41,2621
db7 2,2447 3710,4732 60,2121 41,2467
db8 2,2406 3712,0337 60,2563 41,2575
db9 2,2352 3739,6368 60,4562 41,2827
db10 2,2352 3742,3809 60,4684 41,2834
biorl.3 2,1019 4064,8636 63,4340 41,7532
bior1.5 2,1559 3887,0572 61,9734 41,5427
bior2.2 2,5249 2828,4630 52,8745 40,1672
bior2.4 2,4769 2937,4283 53,8892 40,3328
bior2.6 2,4802 2930,8155 53,8254 40,3221
bior2.8 2,4890 2910,5887 53,6381 40,2915
bior3.1 3,3922 1553,4257 39,2440 37,5872
bior3.3 2,9667 2031,3119 44,8737 38,7520
bior3.5 2,8823 2153,2940 46,1969 39,0039
bior3.7 2,8624 2185,8205 46,5365 39,0660
bior3.9 2,8557 2195,3538 46,6396 39,0857
bior4.4 2,2688 3580,6371 59,2872 41,1317
bior5.5 2,2468 3719,8199 60,2460 41,2454
bior6.8 2,2750 3556,1437 59,0954 41,1056
coifl 2,2242 3746,0493 60,5853 41,3124
coif2 2,2372 3704,2624 60,2426 41,2627
coif3 2,2409 3692,8574 60,1471 41,2485
coif4 2,2424 3690,0380 60,1195 41,2437
coif5 2,2436 3695,0643 60,1352 41,2426
sym2 2,2097 3789,8534 60,9534 41,3671
sym3 2,2278 3723,9084 60,4327 41,2943
sym4 2,2366 3704,5318 60,2487 41,2640
sym5 2,2139 3769,0055 60,8050 41,3482
sym6é 2,2347 3712,9999 60,3118 41,2724
sym7 2,2234 3743,2764 60,5789 41,3134
sym8 2,2462 3680,9520 60,0366 41,2304
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Tabela de Teste - Valores Médios das Imagens Sintéticas 256x256:

Bases Valores Médios Imagens Sintéticas 256x256
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)
Haar 0,1057| 7,8552E+30| 1,9818E+15 188,4206
db2 0,4287| 960669,2619 815,9357 58,4001
db3 0,9993 35096,0012 187,0827 48,1372
db4 0,9389 41138,8309 202,0038 48,7800
db5 1,0331 35467,4080 186,4465 48,0305
db6 1,0336 37841,1933 190,7839 48,1436
db7 1,2202 24106,8890 154,8423 46,4825
db8 1,1773 26231,0448 161,2452 46,8194
db9 1,2177 25647,5437 158,4465 46,6113
db10 1,4308 17152,1131 130,9407 45,0483
biorl.3 0,3369| 2634957,2443 1302,2061 61,4965
biorl.5 0,4449| 233716,9262 465,1519 55,6971
bior2.2 0,2630| 2698162,8908 1361,4700 62,7474
bior2.4 0,5580| 158068,5390 379,2775 53,8353
bior2.6 0,7604 60713,8849 246,3603 50,5384
bior2.8 0,5795| 331526,0299 499,2300 54,9337
bior3.1 0,6586| 257148,4291 439,5955 53,8256
bior3.3 0,8417 64422,6263 244,6850 50,1366
bior3.5 0,8599 55900,6133 231,1463 49,7802
bior3.7 0,7390| 128686,1301 326,9378 52,0069
bior3.9 0,8245 81124,6894 267,5998 50,6386
bior4.4 0,9942 35357,0916 188,0024 48,1900
bior5.5 1,1986 24399,0234 155,9867 46,5578
bior6.8 1,0047 39113,1486 194,6214 48,3483
coifl 0,7419 67870,3478 258,3993 50,8820
coif2 0,8827 47884,4231 217,0862 49,3706
coif3 1,1921 24605,4754 156,8578 46,6184
coif4 1,3300 19781,7611 140,5215 45,6556
coif5 1,1818 26251,6165 161,1239 46,8028
sym2 0,4287| 960669,2619 815,9357 58,4001
sym3 0,9993 35096,0012 187,0827 48,1372
sym4 1,0526 31779,6899 178,1920 47,7225
sym5 1,1232 27756,4263 166,6004 47,1418
sym6 1,2956 20998,9502 144,5081 45,8821
sym7 1,1565 26742,5218 163,1614 46,9410
sym8 1,3797 18695,4025 136,0659 45,3407
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Tabela de Teste - Valores Médios das Imagens:

Bases Valores Médios Imagens Teste
RMSE SNRms SNRrms PSNR (dB)
Haar 1,5502 1,3092E+30, 3,3030E+14 68,0216
db2 1,6884, 169372,4809 215,8652 46,0709
db3 1,8114 15014,2094 110,4273 44,2801
db4 1,7887 16116,7943 113,3448 44,4362
db5 1,8117 15157,8266 110,5994 44,2892
db6 1,8240 15498,6339 110,9745 44,2659
db7 1,8604 13345,5031 105,3482 43,9948
db8 1,8545 13710,7516 106,4304 44,0511
db9 1,8572 13593,5268 105,9837 44,0280
db10 1,8983 12316,1180 101,8117 43,7786
biorl.3 1,6171] 448768,0205 298,6962 46,7901
biorl.5 1,6679 48327,4061 158,0125 45,6986
bior2.2 1,8623| 456773,7443 296,7514 45,8562
bior2.4 1,8917 33653,2115 134,1222 44,4723
bior2.6 1,9302 17447,1916 112,0073 43,9169
bior2.8 1,9074 62557,5091 153,9806 44,6265
bior3.1 2,5497 46743,8936 124,9514 42,2116
bior3.3 2,2976 15671,4835 99,1327 42,4876
bior3.5 2,2413 14562,1048 98,6554 42,6400
bior3.7 2,1999 26811,4298 115,2786 43,0867
bior3.9 2,2076 18929,5186 105,6148 42,8820
bior4.4 1,8516 14551,7159 108,3778 44,0980
bior5.5 1,8517 13348,8951 105,5388 44,0220
bior6.8 1,8635 15195,3559 109,4234 44,1032
coifl 1,7355 20531,8836 122,8377 44,8187
coif2 1,8063 17123,7178 115,1900 44,4496
coif3 1,8620 13167,2890 104,8531 43,9692
coif4 1,8910 12394,5772 102,1419 43,7988
coif5 1,8731 13503,0503 105,5987 43,9792
sym2 1,6884 169372,4809 215,8652 46,0709
sym3 1,8114 15014,2094 110,4273 44,2801
sym4 1,8199 14378,5183 108,6098 44,1963
sym5 1,8404 13771,1436 106,8152 44,0934
symé6 1,8702 12570,2496 102,8575 43,8667
sym7 1,8535 13590,6683 106,1062 44,0388
sym8 1,9004 12124,9920 101,0977 43,7310
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