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2
Conceitos Basicos

A seguir serdo explicados alguns conceitos necessdrios para o entendimento
deste trabalho. Por ser um trabalho que envolve diferentes 4areas de
conhecimento, julgou-se necessario uma breve explicacdo de cada uma das areas
em que este trabalho se referencia.

Este trabalho tem como base a natureza dos dados sismicos, o que justifica
um capitulo introdutério sobre a aquisicdo do mesmo. Como este trabalho propde
a utilizacdo de atributos sismicos, é feita uma explicacdo sobre como estes sdo
calculados e qual a sua utilizacao.

A transformada wavelets se encaixa na drea de processamento de sinais.
Serd descrito como este tipo de transformada funciona e serd feita uma
comparagdo com a transformada de Fourier (que € a mais conhecida e utilizada).
Ainda dentro da drea de processamento de sinais, serd descrito o processo de
quantiza¢do de um sinal, qual a sua utilizag¢do e seus beneficios.

Por fim, serd tratada a parte de algoritmos de compressdo, como estes

funcionam e quais os principais algoritmos conhecidos.

2.1.
Sismica

Este trabalho foi desenvolvido através de uma parceria entre a Petrobras e o
laboratério Tecgraf da PUC-Rio. Esta parceria ja acorre hd alguns anos e tem
apresentado bons resultados, como mostram as publica¢cdes [5], [12], [13], [14],
[15], [16].

A exploracdo de hidrocarbonetos estd divida em trés etapas. A primeira
consiste na aquisicdo do dado. Nesta etapa, uma fonte de energia, que pode ser
um explosivo, no caso de aquisi¢des terrestres, ou um canhdo de ar comprimido,
na aquisi¢do maritima, produz uma onda que viaja até uma camada abaixo da
superficie terrestre. Ao encontrar a interface entre duas camadas com impedéncia

acusticas diferentes, parte da energia, da onda sismica, é refletida e outra parte
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segue viajando na nova camada. Um exemplo de uma aquisicdo maritima pode

ser visto na figura .
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Figura 1 Aquisi¢do de um dado sismico maritimo. Adaptado de [17]

O resultado do levantamento sismico é um conjunto de pontos que possuem
a posicdo da fonte no momento do disparo, a posicao do receptor no instante em
que a onda de energia foi captada, o tempo de viagem da onda (o tempo gasto para
a onda de energia ir até uma determinada camada e voltar até o receptor) e a
amplitude da onda recebida pelo receptor.

Na aquisi¢do sismica, assume-se que ao ser refletida, a onda possui um
angulo de reflexdo igual ao angulo de incidéncia. Neste caso, determina-se que a
posicao da camada onde existiu o choque com a onda que foi refletida € o ponto
médio entre a fonte e o receptor. Este ponto € chamado de CMP (commom
midpoint). Este tipo de dado é chamado de dados pré-empilhado.

A segunda etapa do processo de exploracdo sismica consiste no
processamento do dado pré-empilhado. Aqui, os dados sdo tratados, ou seja, os
ruidos sdo identificados e atenuados. Determinados eventos sismicos tém suas
posicdes deslocadas pela correcdo da perda de energia da onda, e outros
processamentos sao executados.

Outro processo aplicado € o empilhamento do dado. Este processo consiste
em gerar uma grade regular para a drea de aquisicdo. Para cada cela da grade,
identificar todos os tracos sismicos pertencentes a esta cela e fazer a média entre

os tragos para reduzir o ruido. Ao fim do processamento, é gerado um novo dado
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sismico, que é chamado de pés-empilhado. A quantidade de informac¢do no dado
pos-empilhado € muito menor do que no dado pré-empilhado.

A figura abaixo mostra a visualizacdo de um volume pds-empilhado.
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13421216

Figura 2 Volume post-stack com fatias, horizonte e probe (sub-regido de interesse).

Por dltimo hi a etapa de interpretacdo, que € a etapa em que o intérprete
(gedlogo ou geofisico) estuda o dado adquirido e processado a procura de
reservatorios de hidrocarbonetos. Nesta etapa, sdo utilizadas ferramentas para
ajudar o intérprete a visualizar informagdes relevantes do dado.

Estas ferramentas vao desde os atributos sismicos utilizados para identificar
caracteristicas do dado, a modernas técnicas de computacdo grafica utilizadas para

garantir uma maior interatividade entre o dado e o intérprete.

2.1.1.
Atributos Sismicos

Este trabalho sera divido em duas partes. Na primeira parte é apresentada os
beneficios do uso da transformada wavelet 3D na compressdo de dados sismicos

volumétricos. Ja a segunda parte, apresenta um estudo sobre a utilizagdo do traco
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sismico complexo na compressdo do dado sismico. Neste ponto serdo utilizadas
algumas combinagdes de atributos para a compressao do dado.

De acordo com Chopra [18], o atributo sismico é uma medida quantitativa
de uma caracteristica sismica de interesse. Chopra afirma que os atributos
sismicos sdo utilizados desde 1930, quando o intérprete procurava por eventuais
coeréncias no “tempo de trinsito” das ondas refletidas. O avango do uso dos
atributos sismicos estd diretamente relacionado com o avanco da tecnologia
disponivel. Por exemplo, quando surgiram as impressoras coloridas na década de
70, passou-se a usar cores para representar as amplitudes sismicas, assim, a cor
passou a ser um atributo que representa a amplitude da onda sismica.

Taner [19], por outro lado, define o atributo sismico como sendo toda
informacgdo obtida através do dado sismico, seja por medidas diretas ou por
raciocinio 16gico, ou de forma experimental.

Ambos os autores associam o avanco e a popularizacdo dos atributos
sismicos a introdu¢@o do traco complexo na década de 70. Taner et al [20]
definem o traco complexo como sendo a transformada de Hilbert para o trago
sismico.  Esta transformada determina uma funcdo f*(t) como sendo a
convolucdo da fungdo f(t) com 1/t~ Uma demonstragdo de como calcular a
transformada de Hilbert utilizando a transformada de Fourier pode ser encontrada
em [20] e [5]. Neste momento € necessdrio apenas saber que o traco sismico ao
ser adquirido, pode ser representado como sendo uma fun¢@o f(t) no dominio dos

ndmeros reais € o trago complexo serd representado por:
F@©O) =f@®+if () (2.1)

onde f*(t) representa a parte imagindria do tragco complexo. Esta componente é
calculada unicamente em fung¢do de f(t) e representa o resultado da transformada
de Hilbert aplicado no trago f(t).

Chopra [18] e Taner [20] divergem sobre a classificacdo dos atributos
sismicos mas, aparentemente, esta divergéncia ocorre por ndo existir uma dnica
classificacdo correta. Para Taner, os atributos sdo divididos de acordo com as
caracteristicas do dominio do dado sismico, ou seja, em atributo pré-
empilhamento e atributo pds-empilhamento.

Nos atributos pré-empilhados, encontram-se os CDP (common depth point),

azimute, offset, dentre outros. Os atributos pré-empilhados geram uma grande
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quantidade de informagdes, porém sem muita utilidade para a interpretacdo. Essas
informacdes serdo utilizadas no processo de “migragdo”, gerando os dados
pos-empilhados. Com estes novos dados, os atributos s@o subdivididos de acordo
com suas caracteristicas computacionais, ou seja, se eles sdo calculados amostra a
amostra, se levam em consideracio a onda de reflexdo, dentre outras
caracteristicas. Estes atributos podem ser classificados como: atributos
instantaneos, atributos fisicos, atributos geométricos e outros.

Os atributos instantaneos sdo os atributos calculados amostra a amostra.
Estes atributos podem ser calculados utilizando o traco complexo. Os mais
utilizados s@o o envelope, a fase instantinea e a freqiiéncia instantdnea. J4 os
atributos fisicos estao relacionados a caracteristicas fisicas do dado. Por exemplo,
pode-se calcular a magnitude do envelope do traco baseado na impedancia
acustica do material. Quanto aos atributos geométricos, sdo aqueles que t€ém
como objetivo evidenciar uma determinada feicao do dado sismico, seja uma falha
ou um problema de aquisi¢do do dado.

Um atributo sismico € utilizado quando o intérprete deseja evidenciar
alguma caracteristica do dado a ser estudado. Estas caracteristicas podem variar
desde realcar uma coeréncia lateral até agrupar determinados tipos de materiais.
Cada atributo sismico tem um objetivo e cabe ao intérprete escolher o que melhor
se adéqua ao que se pretende estudar no dado sismico em questdo.

O envelope é um atributo que tem como caracteristicas discriminar o
contraste entre as impedancias acusticas, real¢ar os limites de camadas geoldgicas,
eliminar os efeitos de funing entre camadas muito finas, dentre outras. O

envelope € calculado como sendo

AW = [F2(0) + F2(0) (2-2)

onde A(t) representa o envelope do trago f (t), conforme definido em [20].
A figura 3 mostra uma secdo de um determinado dado sismico. O atributo
que estd sendo apresentado € a amplitude sismica, um atributo proveniente da

aquisicdo, ou seja, um atributo medido.
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3~Amplitude sismica de um dado.

A figura 4 € a representacdo do envelope que foi calculado, utilizando o
traco complexo, sobre a fatia sismica representada na figura 3. Percebe-se que
camadas com altas amplitudes seguidas de camadas de baixa amplitude foram

unidas, formando uma tnica camada mais espessa.

Figura 4 Envelope calculado sobre a segdo sismica representada na figura .
O atributo de fase instantanea € um bom indicador de falhas, pois este tende
a realcar as descontinuidades do dado sismico. Este atributo pode ser calculado

através da equacao

f *(t)> 2.3)

o(t) = arctg (
f(©
onde @(t) representa a fase instantdnea calculada sobre o traco f(t), conforme
definido em [20].
A figura 5 representa a fase instantdnea calculada sobre a amplitude

mostrada na figura 3.
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Figura 5 Fase calculada sobre segdo sismica representada na figura .

7z

Outro atributo muito utilizado € a freqiiéncia instantinea. Uma de suas
maiores caracteristicas € a de ser um indicador de areas de fratura, pois estas
fraturas tendem a aparecer em regides de baixa frequéncia [19]. Outra
caracteristica € a indicacdo de hidrocarbonetos em regides andmalas de baixa

freqiiéncia. A freqiiéncia instantanea pode ser calculada pela férmula

d¢(t)

w(t) =—— (2.4)
onde w(t) representa a freqiiéncia instantdnea e o segundo termo da equagdo
representa a derivada da fase instantdnea, conforme definido em [20].

A figura 6 mostra a frequéncia instantdnea, calculada sobre a se¢do sismica

representada na figura .
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Figura 6 Frequéncia calculada sobre a secdo sismica representada na Figura .
Os tipos de atributos, aqui citados, sdo conhecidos como atributos 1D, pois

levam em consideracdo apenas o traco sismico, que possui variagdo no tempo (ou
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profundidade). Existem os atributos 2D e 3D, que levam em consideragdo a
vizinhanga do traco. Neste trabalho ndo serdo comentados os atributos 2D e 3D,

pois estes ndo tem relevancia para o que foi desenvolvido.

2.2.
Transformada Wavelet

No dia-a-dia, sinais sdo usados para se comunicar, seja por meio da voz, por
meio de gestos ou através da escrita. De acordo com Gesualdi [21], um sinal pode
ser definido como uma funcdo de uma ou mais varidveis, a qual vincula
informacgdes sobre a natureza de um fendmeno fisico. No caso dos sinais
definidos por fun¢des de uma unica varidvel, o sinal é denominado sinal
unidimensional. Um exemplo deste tipo de sinal € a voz. O sinal representado
por duas ou mais varidveis € chamado de sinal multidimensional. Um exemplo
sdo as imagens, que depende de um par de coordenadas para localizar um pixel no
plano e o valor do pixel.

As varidveis do sinal podem ser continuas ou discretas, definindo funcdes
continuas ou discretas para representar o sinal. Em geral, no estudo de
processamento de sinais, os sinais continuos sdo transformados em sinais
discretos. Dentre as possiveis transformacdes existentes, as mais utilizadas sio as
transformacdes de Fourier ([22], [23]) e wavelet ([23], [24], [25], [26]).

Neste trabalho serd utilizada a transformada wavelet para a decomposi¢cdo de
sinais adquiridos de hidrofones/geofones. Uma forma usual de explicar a
transformada wavelet é fazer um comparativo com a transformada de Fourier e
explicitar as diferencas entre elas.

A transformada de Fourier tem por objetivo decompor um sinal em uma
soma de senos e cossenos. Esta decomposicio faz com que o dominio do sinal de
entrada seja transformado do dominio do tempo para o dominio da frequéncia.
Em sinais periddicos, a transformada de Fourier apresenta excelentes resultados,
porém, em sinais ndo periddicos este tipo de transformada ndo se mostra muito
adequado, pois com a decomposicio de senos e cossenos a informacao de tempo é
perdida. Para tentar minimizar este problema, foi criada a transformada de

Fourier Janelada [27].
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Na transformada de Fourier Janelada, cria-se uma janela de um determinado
tamanho e calcula-se a transformada de Fourier no trecho do sinal que pertence a
esta janela. Ao alterar a posicdo da janela, calcula-se a nova transformada de
Fourier para o sinal que se encontra dentro da nova janela. Desta forma, a relagdo
entre o tempo e a frequéncia ndo ¢é totalmente perdida e o resultado da
decomposicdo passa a ser representado por um conjunto de transformadas de
Fourier. O tamanho da janela pode ser alterado de acordo com as caracteristicas
do sinal que se estd analisando, e do periodo em questdo, dependendo se deseja
um maior detalhamento ou nao desta parte do sinal.

A transformada wavelet também decompde um sinal em um conjunto de
fungdes, porém estas muitas vezes sdo mais complexas que 0S senos € cossenos
utilizados na transformada de Fourier. Estas fungdes devem obedecer alguns
requisitos, tais como, a integral da funcdo deve ser zero, a funcdo deve ser bem
localizada e deve possuir uma fungdo inversa [23].

Na transformada de Fourier, uma pequena modificacdo na freqiiéncia ird
produzir mudangas em todo o dominio do tempo. Uma vantagem da transformada
wavelet é que esta mantém a relacdo entre o tempo e a frequéncia, ou seja, uma
pequena mudanca no dominio da frequéncia gera pequenas modificagdes no
tempo em pontos bem definidos. Esta relacdo é mantida através do suporte
compacto definido na fungdo wavelet.

Para o caso das transformadas discretas, a implementacdo da transformada
de Fourier mais utilizada é a FFTW (Fast Fourier Transform in the West, [22])
desenvolvida nos laboratérios do MIT. Ela é chamada de fast pois nos testes de
desempenho a que foi submetida, teve resultados melhores que a dos concorrentes
de cddigo aberto.

Computacionalmente, a transformada wavelet é mais rdpida que a
transformada de Fourier. A ordem de complexidade da FFTW ¢ de
O(n -log, (n)), enquanto que na transformada wavelet a ordem de complexidade
diminui para 0(n), como mostra [23]. Por isso, a transformada wavelet discreta
também ¢é conhecida como Fast Wavelet Transform.

As fungdes de escala e dilatacdo definidas na transformada wavelet formam
um conjunto de bases ortogonais e, por isso, sdo conhecidas como fungdes bases.
Ja as funcdes ortogonais as funcdes bases, e que ndo pertencem ao espago gerado

pelas fungdes bases, sdo chamadas de funcdes wavelet. Estas fungdes sdo capazes
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de representar tanto a escala como as translagdes no espago. A fungdo que
representa a translagdo no espago de maior resolucdo € conhecida como “wavelet
mde”, enquanto que todas as fungOes de translagdes nos espacos de menor
resolugdo sdo chamadas de “wavelets filhas” .

As wavelets mais conhecidas sdo: a wavelet de Haar ([1], [2], [6]) por sua
simplicidade e por ser de facil implementacado, a de Daubechies [6], por possuir o
filtro de decomposicio simétrico ao filtro de recomposigao.

A wavelet de Haar consiste em fazer uma sucessdo de médias e diferengas.

3

Utilizando o exemplo descrito em [1], seja uma “imagem” unidimensional, de
quatro pixels de resolucdo, dados pelos coeficientes [9 7 3 5]. Pode-se obter
uma imagem de menor resolu¢do fazendo a média dos coeficientes da imagem
dois a dois. A imagem resultante, seria uma imagem de menor resolucdo, cujos
coeficientes tem valores [ 8 4 ].

Somente com esses dois coeficientes, ndo € possivel reconstruir a imagem
original. Para resolver este problema, armazenam-se, também, os chamados
coeficientes de detalhes. Estes coeficientes sdo calculados como sendo a
diferenca entre o primeiro elemento, do par utilizado para calcular a média e a
propria média. A decomposicdo acima resulta em coeficientes de detalhe com
valores [1 —1]. O resultado é a imagem [8 4 1 —1]. Diz-se que esta
imagem possui um nivel de decomposigao.

A decomposicdo pode ser feita até que exista apenas um coeficiente
proveniente de médias. No caso da imagem utilizada como exemplo, o resultado
final seria uma imagem com valores [6 2 1 — 1] e o nivel de decomposi¢do
seria o segundo nivel.

A reconstru¢do da imagem segue o caminho inverso. Para reconstruir um
par da imagem do passo anterior, deve-se utilizar a média que o par gerou e o
coeficiente de detalhe gerado. Para reconstruir o primeiro elemento do par, basta
fazer a soma dos coeficientes (de média e de detalhe). O segundo elemento do par
é calculado fazendo a diferenga entre os coeficientes.

O ponto principal da wavelet de Haar é a reordenacdo dos dados ao fazer a
média e a diferenca. Com isso, os coeficientes agrupados na parte inicial da
imagem representam a imagem original com uma menor resolugéo.

Por ser aplicada a pares de coeficientes, a wavelet de Haar possui uma

limitacdo quanto ao nimero de coeficientes que a “imagem” deve ter para que a
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mesma seja aplicada. A cada passo da decomposicio, a resolugdo da imagem
gerada € reduzida a metade. Para que o limite da decomposi¢@o seja uma imagem
(de baixa resolu¢do) de um tdnico pixel, é necessdrio que a imagem original tenha
tamanho igual a uma poténcia de dois. O total de niveis de decomposicdo que a
imagem pode chegar € dado pelo valor da poténcia.

A transformada wavelet € largamente utilizada na compressdao de imagens.
Neste trabalho serd descrito apenas como aplicar a transformada wavelet de Haar
para a decomposi¢do de uma imagem cujos lados tém as mesmas medidas e sdo
poténcia de dois.

A transformada de Haar 2D consiste em aplicar a decomposi¢do, que é 1D,
em ambas as direcdes. Existem dois tipos de decomposi¢do 2D utilizando a
transformada de Haar: a decomposi¢ao padrao e a nao-padrio.

Na decomposi¢@o ndo padrdo, aplica-se a transformada em uma dire¢do até
atingir o dltimo nivel de decomposicdo. Em seguida aplica-se a transformada na
outra direcdo até o dltimo nivel. A figura 7 mostra a decomposicdo sendo
aplicada em todas as linhas da imagem. A imagem mais a esquerda é a imagem
original de 512 x 512 pixels. A segunda imagem representa um nivel de
decomposicdo aplicado em todas as linhas da imagem original. Por tltimo,

encontra-se a imagem com nove niveis de decomposicao.

Figura 7 Decomposi¢do de Haar padrdo aplicada as linhas da imagem.

Na figura 8 € aplicada a transformacdo em todas as colunas da imagem

resultante da decomposi¢@o das linhas mostrada ultima imagem da figura 7.

A

Figura 8 Decomposi¢cdo de Haar padrdo aplicda as colunas da imagem.

Para reconstruir a imagem original, deve-se aplicar a recomposicio no
sentido inverso do que foi aplicada a decomposi¢do, ou seja, se a decomposicao
foi feita primeiramente nas linhas e em seguida nas colunas, deve-se reconstruir

primeiro as colunas e por tltimo as linhas.
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Na decomposicdo ndo padrdo a decomposi¢do é feita em duas etapas.
Primeiro aplica-se a decomposi¢do em um sentido e, em seguida, no outro sentido.
Neste tipo de decomposi¢ao, a cada nivel de transformacgao obtém-se uma imagem
de baixa resolu¢do da imagem original. A figura 9 mostra como ¢ feita a
decomposicdo ndao padrdao. A imagem (a) representa a imagem original. O
resultado do primeiro nivel de decomposicdo estd representado pela imagem (b).
A imagem que aparece entre (a) e (b) € somente para ilustrar os passos dessa
decomposicdo. A imagem (c) representa dois niveis de decomposi¢do, enquanto
que a imagem (d) representa todos os niveis de decomposic@o possiveis para esta
imagem.

Uma vantagem da decomposicio nao padrdo € que a cada nivel de
decomposicdo, obtém-se uma representacdo em menor resolu¢do da imagem
original. Na figura 9 estas representacdes encontram-se no quadrante inferior

esquerdo.

(d)

Figura 9 Decomposic¢do de Haar ndo padrao.
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Estas imagens parciais podem ser utilizadas para fazer uma pré-visualizagdo
da imagem original, em situa¢des onde a mesma ndo precisa ser representada com
perfeicdo, como por exemplo, as miniaturas que os softwares de visualizacdo de
imagem apresentam no momento de selecdo de uma imagem para manipulagao, as
chamadas thumbnails. A figura 10 mostra algumas resolucdes da imagem

decomposta a cima.

(d)

Figura 10 Diferentes niveis de resolu¢do da imagem. (a) representa a imagem original com 512
x 512 pixel. (b) representa um nivel de decomposicdo, sendo a imagem de 256 x 256 pixels. (c)
representa a imagem com 128 x 128 pixels. (d) representa a imagem com 64 x 64 pixels.

Toda wavelets tem suporte compacto de energia. Em matematica, ao falar
em suporte de uma funcao, refere-se ao menor subconjunto fechado do dominio
da funcdo, onde esta ndo € nula. J4 o termo compacto, em topologia representa o
quio pequeno é um determinado conjunto. Todo conjunto finito é compacto.
Logo, uma wavelet com suporte compacto de energia representa uma funcdo que
possui uma pequena area de atuacdo, sendo nula em todo o resto do dominio.

Esta caracteristica € de extrema importincia para a aplicacdo da
decomposicdo wavelet em séries temporais, pois € o suporte compacto que define
que a transformada wavelet mantém a relacdo entre o dominio do tempo e da
frequéncia ([23]).

Dentre esta familia de wavelets, existem as que apresentam bases
biortogonais e as que apresentam bases ortonormais. A vantagem das wavelets
que apresentam bases biortogonais € que os filtros de decomposicao e o filtro de

reconstrucdo podem ser simétricos. O mesmo ndo ocorre para as wavelets de

bases ortonormais, com excecao da wavelet de Haar.
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2.3.
Quantizacao

E chamada de quantizacio a técnica que visa mapear um determinado
conjunto de dados em outro conjunto de interesse. Em geral, essa técnica é
utilizada quando se deseja representar um sinal continuo por um sinal discreto.

A quantizacdo pode ser escalar ou vetorial. Na quantizacdo escalar, cada
elemento do sinal de entrada € analisado separadamente e levado em um valor
quantizado. A figura 11 mostra um sinal sendo quantizado através da quantizacao
escalar.

Sinal Original x Sinal Quantizado

1 T T T T T
— Original
Quantizado

Tempo

Figura 11 Quantizagdo escalar de um sinal.

Na quantizacdo vetorial os valores sdo agrupados em vdrios vetores de
mesmo tamanho. Cada vetor € analisado e cria-se uma base de quantizagcdo
(também chamada de Codebook) que é formado por virios vetores de mesmo
tamanho e de diferentes configuracdes. A partir desta base, quantizam-se 0s
vetores originais ([28]).

Ao quantizar um sinal, € inserido um erro, pois a representacdo do mesmo
passa a ser aproximada e ndo exata. No processo de quantizagio, a informacao
original é descartada e se guarda apenas o necessario para poder fazer a operacio
inversa da quantiza¢do. No caso da quantizacdo escalar, é armazenado uma tabela
que mantém uma rela¢do do intervalo do dado original e o valor quantizado das

amostras desse intervalo. Para desquantizar o dado, basta substitui o valor
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quantizado por um valor do intervalo. Em geral, este valor é representado pelo
ponto médio do intervalo.

A figura 12 mostra o exemplo de uma imagem sendo quantizada através da
quantizagdo vetorial, e em seguida, sendo desquantizada.

Codebook

(N EpE- Egn EEE & BN B B

Imagem Original

N = O

LR

0 3 6 2 1 0

Imagem Quantizada

[$2}

(B BN EpE BN "EpEN B B N

Imagem Desquantizada

=1

Figura 12 Quantizagdo vetorial. Adaptado de [28].

Na figura 12 percebe-se que a imagem original de vinte e quatro pixels, foi
segmentada em seis pedacos de quatro pixels consecutivos. Tendo como base de
quantizacao (Codebook) os vetores representados a esquerda da imagem, foi
possivel quantizar a imagem gerando os cédigos [03 624 0]. Aplicando o
processo inverso (substituindo os cédigos pelo vetor de pixels), obtém-se a
imagem desquantizada. E ficil ver que a imagem desquantizada é diferente da

imagem original, mostrando que um erro foi introduzido no processo de

quantizagdo/desquantizacdo.

24.
Algoritmos de Compressao

Os algoritmos de compressdo tém por objetivo reduzir as redundancias no
dado que estd sendo comprimido e com isso reduzir o nimero de byfes necessarios
para armazenar este dado.

Existem dois tipos de compressdo: a compressao sem perda e a compressao
com perda. Na compressdo sem perda, ao descomprimir o dado, este volta para a
sua forma de origem, ou seja, nenhum erro é adicionado ao dado. J4 a
compressdo com perda adiciona um erro ao dado. Porém, na compressdao com
perda, as taxas de compressdo tendem a serem maiores que as taxas apresentadas

na compressao sem perda.
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Para saber o quanto que o dado foi comprimido € necessério definir algumas
grandezas para comparacdo entre o dado original e o dado comprimido. A
primeira a ser definida € a razdo de compressdo. Esta grandeza é definida como
sendo a razao entre o dado comprimido e o dado original, como mostra a equagéo
abaixo:

tamanho do dado comprimido

razao de compressao = (2.5)

tamanho do dado original

Quando a razdo de compressdo é menor que um quer dizer que o dado
comprimido € menor que o dado original. Ha algumas situa¢des indesejadas onde
a razdo de compressdo € maior que um, indicando que o dado gerado é maior que
o dado original.

A razdo de compressdo também pode ser representado na forma percentual.
Por exemplo, se a razdo de compressdo foi de 0,4, este pode ser representado
como sendo 40%, e quer dizer que o dado comprimido representa 40% do dado
original. Outra forma de representar a razdo de compressdo € dizer o quanto que
este ¢ menor que o dado original, para isso basta representar a grandeza como
sendo 1 — razdo de compressdo. Este é o chamado fator de compressdo. No
exemplo a cima, terfamos que o fator de compressdo seria de 60% do dado
original, ou seja, que o dado comprimido € 60% menor que o dado original.

Outra grandeza utilizada na compressdo de dados € a taxa de compressao.
Neste caso representa-se o tamanho de um dado processado em relagdo ao
tamanho do dado original. Quando escreve-se uma taxa de compressdo de 4:1
pretende-se dizer que no espaco utilizado pelo dado original € possivel ter quatro
dados comprimidos, ou seja, que o fator de compressdo foi 25% ou 0.25. A taxa
de compressdo pode ser calculada como sendo:

tamanho do dado comprimido 2.6)

taxa de compressao =
P tamanho do dado original

Existem vérios algoritmos de compressdo de dados, tanto com perda como
sem perda. Dentre os algoritmos com perda, podemos destacar o JPEG2000 para
imagens, o mp3 para arquivos de dudio e MPEG-4 para arquivos de videos. Ja
nos algoritmos sem perda, destacam-se os algoritmos de Huffman ([28], [29]),
Run-Length Encode (RLE) ([28]), zip ([28]) e o método de codificagdo aritmética
([28)).
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Neste trabalho ndo foram utilizados algoritmos de compressdo com perda.
Toda a perda de informacao obtida no trabalho foi em func¢io da quantizacdo. Por
isso, serdo descritos a seguir apenas os algoritmos de Huffman e RLE, utilizados
neste trabalho. Para maiores informacdes sobre os outros métodos é recomendada

a leitura de [28].

24.1.
Algoritmo de Huffman

Este método se baseia na probabilidade de ocorréncia de um determinado
simbolo. Ao simbolo que tiver uma maior freqiiéncia de ocorréncia serd criada
uma representagdo que seja a menor possivel, enquanto que, para os que possuem
uma menor freqiiéncia de ocorréncia serd criada uma representagdo maior.

O Algoritmo de Huffman é um algoritmo de duas passadas. Na primeira
passada, sdo calculadas as frequéncias em que os simbolos aparecem e € criada a
codifica¢do. Ja na segunda passada esses simbolos sdo codificados de acordo com
a representacdo que foi criada para os mesmos.

No primeiro passo, ao calcular as frequéncias que os simbolos aparecem,
estes sdo organizados em uma arvore bindria, em que o nd mais acima representa
o simbolo de maior frequéncia e os nds mais abaixo representam os simbolos de
menor frequéncia. Isto €, os simbolos sdo organizados em ordem decrescente de
probabilidade de ocorréncia. Feito isso, unem-se os dois ultimos simbolos e
somam-se as suas probabilidades. Os simbolos sdo reorganizados de acordo com
as novas probabilidades e agrupam-se os dois simbolos de menor probabilidade.
Repete-se este processo até que a probabilidade de ocorréncia do simbolo criado
seja um.

Por exemplo, sejam, os simbolos e as probabilidades de ocorréncia destes
simbolos definidos por pl = 0,20, p2 = 0,18, p3 = 0,10, p4 = 0,10,
p5 = 0,10, p6 = 0,06, p7 = 0,06, p8 = 0,04, p9 = 0,04, p10 = 0,04,
pll = 0,04, p12 = 0,03 e p13 = 0,01 (exemplo definido em [29]). Ao
combinar os simbolos pl2 e pl3, é criado um novo simbolo que tem como
probabilidade a soma das probabilidades de p12 e p13. Este novo simbolo serd
chamado de A = 0,04. Como a probabilidade de A ainda € menor, ou igual, que a

dos outros simbolos, este novo simbolo entra no final da lista. Repetindo a


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711156/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0711156/CA

35

combinacdo entre os elementos de menor probabilidade, tem-se que os elementos
pll e A serdo combinados, formando um novo simbolo B de probabilidade 0,08.
Neste momento, a lista deve ser reordenada, pois a probabilidade de B € maior que
a de alguns simbolos.

A nova lista fica sendo: p1 = 0,20,p2 = 0,18, p3 = 0,10, p4 = 0,10,
p5 = 0,10,B = 0,08, p6 = 0,06, p7 = 0,06, p8 = 0,04, p9 = 0,04 e
p10 = 0,04. Os passos de combinar os dois simbolos de menor probabilidade e
de reorganizacdo da lista devem ser repetidos até que exista apenas um simbolo de
probabilidade igual a um.

Caso sejam feitos todos os passos descritos a cima, € nomeando 0s novos

simbolos na ordem alfabética, o resultado serd a drvore mostrada na figura 13.

| H=024 | |P1=0.20 | | G=020 |

|P7=l].l]6 I |P8=l].ll-l I |P11=0.04I I A=004 I |P9=IJ.I]4 I |P10=IJ.INI

P12=0,03 P13=0,01

Figura 13 Arvore bindria gerada na codificagcdo de Huffman

Para saber como um determinado simbolo serd representado pela
codificagdo de Huffman, basta percorrer a drvore gerada atribuindo zeros e uns
para cada n6 que se passa, sendo que ao descer um nivel, o né a esquerda recebe
zero € o no a direita recebe um.

No exemplo a cima, a representacdo dada ao p7 serd 00100. A tabela 1 a
seguir mostra todas as representacdes referentes a arvore da figura 13. Percebe-se
que os elementos que tinham uma maior probabilidade de ocorréncia possuem

uma menor representagdo ([29]).
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Simbolo Probabilidade | Representacdo

pl 0,20 10
p2 0,18 000
p3 0,10 011
p4 0,10 110
p5 0,10 111
p6 0,06 0101
p7 0,06 00100
p8 0,04 00101
p9 0,04 01000
p10 0,04 01001
pll 0,04 00110
pl2 0,03 001110
pl3 0,01 001111

Tabela 1 Codificagdo de gerada para a drvore representada na figura 13.

A tabela 1 é conhecida como tabela de codificacdo ou diciondrio de
codificacdo. Esta tabela ndo € unica, de acordo com a reorganizacdo feita nos
simbolos que forem combinados, a tabela pode ser alterada. Por isso, esta deve
ser armazenada junto com o dado que se pretende codificar.

Supondo que se queira codificar o trecho da mensagem representado pela
sequéncia de simbolos p7 p6 p1 p4 p2, cujas frequéncias e codificacdes foram
calculadas acima. Este trecho da mensagem seria codificado como sendo
00100010110110000.

Se fosse utilizada a menor codificacdo fixa para representar os treze
simbolos, seriam necessarios quatro bits por simbolo, visto que existem treze
elementos e para representar o décimo terceiro seriam necessdrios quatro bits.
Para representar o trecho da mensagem acima, seriam necessdrios vinte bits, pois
existem cinco elementos na mensagem com quatro bits para cada elemento. No
entanto, ao utilizar a codificacdo de Huffman, a mesma mensagem € representada
com apenas dezessete bits, o que representa um fator de compressao de 15%.

Para decodificar a mensagem, basta seguir os bits da mensagem um a um,
desde a raiz até chegar a uma folha da arvore. Ao chegar a folha, os bits
percorridos devem ser substituidos pelo simbolo que ele representa. Repete-se o
processo até que todos os bits tenham sido decodificados para os simbolos
originais.

Existem variagdes do algoritmo de Huffman, como por exemplo, o
algoritmo adaptativo. Neste caso, é criada uma arvore bindria vazia, e conforme

as estatisticas dos simbolos vdo sendo calculadas a arvore € atualizada. A
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vantagem do algoritmo adaptativo é que este ndo necessita de duas passadas no
dado.

Para o algoritmo tradicional, a complexidade do algoritmo é da ordem de
O(n-logn). O grande sucesso do algoritmo de Huffman se deve ao fato de ser
um método que gerar uma codificacdo livre de prefixos, ou seja, para quaisquer

dois cédigos gerados, um nao € prefixo para o outro.

24.2.
Run Length Encode (RLE)

A idéia bésica do algoritmo RLE ([28]) € levar em consideragdo o nimero
de vezes que um determinado elemento aparece consecutivamente. Ao percorrer-
se o dado a ser compactado, caso exista uma repeticio de um determinado
elemento, o conjunto de repeticdes serd trocado pelo nimero de vezes que o
elemento aparece seguido do valor do préprio elemento. Ou seja, se o elemento a
aparece n vezes consecutivas, os n elementos a serdo substituidos pela dupla n,a.

Existem vérias implementa¢des do RLE. A mais simples € codificar todos
os elementos, ou seja, mesmo que ndo exista repeticdo, um elemento serd
substituido por duas informag¢des: o nimero de repeticdes seguido do valor do
elemento. Neste tipo de implementag@o, caso ndo existam muitas repeticdes, o
dado serd pouco compactado e poder4 até ter seu tamanho aumentado. Para evitar
este tipo de problema, existe uma implementacio do RLE em que somente os
elementos repetidos sdo codificados. Neste caso, € necessario um indicador de
que houve uma codificacdo. Pode-se utilizar, por exemplo, o caractere especial @
para indicar quando um elemento foi codificado.

O RLE foi desenvolvido para ser utilizado nos antigos aparelhos de fax.
Neste tipo de aplicag@o, desejava-se compactar uma imagem bindria, com muitos

blocos brancos e alguns pontos pretos.
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