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Capítulo 1 

Introducción 

La palabra señal usualmente se refiere a una onda continua en tiempo y 
amplitud. Una señal puede verse de una forma más general, como una función del 
tiempo, el cual puede ser discreto o continuo, y donde los valores de la amplitud 
pueden ser continuos o discretos, escalares o vectoriales. Algunas veces una señal se 
refiere a una imagen, en la cual la amplitud depende de dos coordenadas espaciales 
en lugar de una variable de tiempo; o puede referirse a una imagen en movimiento 
en donde la amplitud es una función de dos variables espaciales y una temporal. 

La palabra datos es algunas veces utilizada como un sinónimo para señal, 
pero mas frecuentemente se refiere a una secuencia de números o vectores. Así, la 
palabra datos puede interpretarse como una señal de tiempo discreto. 

La palabra fuente significa un mecanismo o dispositivo el cual produce 
señales. 

Frecuentemente las señales deben ser transportadas sobre un canal de 
comunicaciones digital, o deben ser almacenadas en un medio digital. Sin embargo, 
puede suceder que la señal original no es apropiada para la transmisión o 
almacenamiento en un medio dado. En este caso la señal digital debe ser 
transformada o codificada en una forma adecuada para el canal. Esta operación 
general, en el caso en que no existe distorsión, es conocida como codificación de 
señal y compresión de señal cuando la tasa de transmisión se reduce a expensas de 
una cierta degradación de la señal original. 

Una regla o mapeo que especifica como los símbolos de la fuente, o grupos de 
ellos, son transformados en un nuevo conjunto de símbolos, es llamado sistema de 



codificación. La palabra código es utilizada comúnmente en la teoría de la 

información, para definir un diccionario, el cual lista los pares de símbolos de 
entrada y salida de un sistema de codificación. 

En la teoría de la información y de las comunicaciones, la codificación de la 
señal y la compresión de señal juntas forman lo que se conoce como codificación de 
fuente, una terminología debida originalmente a Shannon en su desarrollo clásico de 
la teoría de la información, la teoría matemática de las comunicaciones. Shannon 
originó la distinción entre la codificación de fuente, la representación eficiente de 
una señal, y la codificación de canal, el control de errores en canales con 
perturbaciones. 

La codificación de fuente trata con la tarea de formar representaciones 
eficientes de las fuentes de información. Para fuentes discretas, la habilidad de 
formar descripciones de tasas de datos reducidas está relacionada con el contenido 
de información y la correlación estadística entre los símbolos de la fuente. Para 
fuentes analógicas, la habilidad de formar descripciones de tasas de datos reducidas, 
sujeta a un criterio de fidelidad, está relacionada con la distribución de amplitud y la 
correlación temporal de la forma de onda de la fuente. El objetivo de la codificación 
de fuente es, ya sea mejorar la calidad de la descripción para una tasa de datos dada, 
o reducir la tasa de datos para una calidad de la descripción, dada. En la construcción 
de un sistema real para codificación de fuente, este objetivo se puede plantear en 
base a las siguientes condiciones 

• El desempeño del sistema debe ser tan bueno como sea posible 
• El sistema debe ser tan simple como sea posible. 

La primera condición siempre es la más fácil de manejar matemáticamente, y ha 
ganado una importancia relativa sobre la segunda debido a que la tecnología 
moderna ha hecho práctica la construcción de algoritmos sofisticados. Las 
condiciones están claramente contrapuestas ya que el desempeño del sistema, el cual 
se evalúa en base a una medida de la calidad alcanzada a una tasa dada, usualmente 
se obtiene a expensas de costo y complejidad adicionales. 

Cualquier sistema de codificación de fuente utilizado para compresión, puede 
ser modelado como un proceso de tres etapas: La primera etapa tiene la función de 
trasladar la señal original a un nuevo dominio, en el que esté mejor preparada para 
las operaciones que le aplicará la segunda etapa. La segunda etapa es un bloque de 
cuantificación. Es aquí en donde se obtiene la mayor parte de la compresión. La 
tercera etapa es un bloque de codificación sin pérdidas, el cual se utiliza para obtener 
una compactación adicional de la señal. 

En la primera etapa, conocida como procesamiento de la señal, usualmente no 
se introducen pérdidas de información. A partir de 1990 empiezan a aparecer 
estudios sobre etapas de procesamiento de la señal orientadas a la optimización de la 
cuantificación vectorial [VQ211]. Como resultado de estos estudios se ha 
determinado que existen dos atributos que una etapa de procesamiento debe cumplir 
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para obtener el máximo desempeño de la cuantificación vectorial: El primero 
consiste en reducir al máximo la correlación entre los vectores que van a ser 
cuantificados independientemente. El segundo consiste en preservar al máximo la 
correlación entre las componentes del vector. Con esta filosofía, se han propuesto 
esquemas de procesamiento tales como: transformaciones vectoriales, bancos de 
filtros vectoriales, etc. 

En los sistemas de compresión, propuestos hasta ahora, basados en este tipo 
de etapas de procesamiento, se utiliza la cuantificación vectorial del vecino más 
cercano con esquemas de asignación fija o dinámica de información. Sin embargo, la 
mayoría de los trabajos sobre cuantificación vectorial se han dedicado al estudio de 
fuentes en las que no se cumplen simultáneamente los dos atributos para la 
optimización de la VQ. Entonces, en base a las características particulares de las 
fuentes procesadas vectorialmente, surge la motivación de determinar si existen 
algunas formas de aplicar la cuantificación vectorial, que produzcan mejores 
resultados que los que hasta ahora se han obtenido con el VQ ordinario. 

En este trabajo se utiliza una etapa de procesamiento vectorial, 
específicamente la transformada coseno discreta vectorial, 2D-VDCT, como punto 
de inicio a lo que puede ser un estudio más profundo sobre nuevas formas de 
aplicación de la VQ en sistemas de compresión con procesamiento orientado a 
vectores. Se eligió esta transformación debido a que, como es una extensión de la 
2D-DCT, los esquemas de compresión basados en esa transformación pueden ser 
tomados como punto de partida para proponer nuevos esquemas de compresión. 

Teóricamente, los coeficientes en el dominio transformado deben ser 
independientes unos de otros. Esto quiere decir que no existe dependencia estadística 
entre ellos. Esto es válido únicamente cuando la señal de entrada tiene características 
estadísticas parecidas a las del modelo de señal que dio origen a la DCT como una 
aproximación de la KLT (la versión tridiagonal del proceso Markov-1) [VQ61]. Sin 
embargo, frecuentemente la señal, en este caso imágenes, no cumplirá con ese 
requisito ya que difícilmente puede ser modelada como un proceso estacionario. 

Observaciones hechas sobre imágenes en el dominio de la transformada 2D-
VDCT revelaron que existe una dependencia estadística entre los coeficientes, 
debida a las características de la imagen original. Esta dependencia se refleja en 
patrones de distribución de energía con ciertas configuraciones bien definidas. 
Generalmente estos patrones están relacionados con características de la señal 
original tales como orientación de los bordes, texturas, etc. 

Estas observaciones indican que existe una cierta cantidad de correlación en 
el dominio de la 2D-VDCT que no puede ser explotada por la cuantificación 
independiente de los coeficientes, esto es, mediante el uso de cuantificadores 
vectoriales sin memoria en cada uno de ellos. La cuantificación con memoria puede 
desempeñarse mejor que la cuantificación sin memoria, en vectores con cierta 
dependencia estadística [VQ52]. Aquí debe enfatizarse que los resultados de la 

3 



teoría de la información implican que un VQ con memoria no puede desempeñarse 
mejor que un VQ sin memoria en el sentido de minimizar la distorsión promedio 
para una restricción de la tasa, dada. De hecho, en la teoría de la información, el 
modelo matemático básico para un sistema de compresión de datos es exactamente 
un VQ sin memoria, y tales códigos se pueden desempeñar arbitrariamente cerca del 
desempeño óptimo que se puede obtener usando cualquier sistema de compresión. 
Sin embargo, el crecimiento exponencial de la cantidad de cálculos y del espacio de 
almacenamiento, con el incremento en la tasa, pueden resultar en cuantiticadores 
vectoriales imposibles de construir. Un cuantificador vectorial con memoria puede 
producir la distorsión deseada con una complejidad practicable. Además, la libertad 
de utilizar diferentes cuantificadores para cada vector, sin incrementar la tasa puede 
permitir al código desempeñarse mejor que un cuantificador vectorial sin memoria 
de la misma dimensión y tasa. Esto se debe a que, en algunos casos, una fuente no 
estacionaria puede ser modelada por un conjunto de fuentes con algún tipo de 
estacionariedad, por lo que la aplicación de un VQ para cada una de esas fuentes 
puede ser mejor que la aplicación de un cuantificador vectorial único[VQI, VQ52]. 

La memoria puede ser incorporada de una forma simple, en un cuantificador 
vectorial, usando libros diferentes para cada vector de entrada, donde los libros son 
elegidos en base a los vectores de entrada pasados. El decodificador debe saber qué 
libro se usó por el codificador, para poder reconstruir la señal a partir de los 
símbolos del canal. Esto puede lograrse de dos formas. En primer lugar, el 
codificador puede usar un procedimiento de selección del libro de códigos, el cual se 
base exclusivamente en sus salidas pasadas, y por lo tanto la secuencia de libros de 
código puede ser seguida en el decodificador. En segundo lugar, el decodificador es 
informado del libro de códigos seleccionado, vía un canal especial de tasa baja. El 
primer método es llamado VQ retroalimentada (PVQ, FSVQ, etc.), mientras que el 
segundo se conoce como VQ adaptable [VQ I]. 

En el dominio de la 2D-VDCT cada coeficiente tiene diferentes 
características (nivel de energía, factor de acoplamiento intrínseco, etc.), y por lo 
tanto no es práctico diseñar un sólo cuantificador para todos ellos. Debido a esto, si 
se busca utilizar un cuantificador vectorial predictivo, como una forma de introducir 
memoria en la etapa de cuantificación, los vectores sucesivos de entrada al 
cuantificador coeficientes con igual índice, pertenecientes a bloques transformados 
adyacentes, tendrían poca dependencia estadística, entonces este esquema no 
proporcionaría una ganancia de desempeño en comparación con la cuantificación sin 
memoria. 

Otra forma de introducir memoria en la etapa de cuantificación, consiste en 
utilizar un cuantificador vectorial clasificado en el cual el modo de operación se elija 
en base a las características de un conjunto de vectores. En el caso específico de la 
2D-VDCT, si la introducción de memoria en la etapa de cuantificación, se hace por 
medio de un cuantificador vectorial clasificado, entonces los modos de operación de 
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los cuantificadores de cada uno de los coeficientes, podrían relacionarse fácilmente 
con la estructura del patrón de la distribución de energía. Además, al añadir un 
conjunto de plantillas de eliminación de coeficientes y un esquema de asignación de 
bits al conjunto de cuantificadores clasificados, se obtendría un esquema de 
codificación zonal, similar al esquema de codificación de transformada basado en la 
2D-DCT. 

En el diseño de un cuantificador vectorial clasificado, existen dos puntos 
importantes: El primero es encontrar un parámetro de clasificación, adecuado. El 
segundo consiste en repartir, de la manera más eficiente, la tasa total del código 
entre los códigos de los distintos modos de operación del cuantificador. En este 
trabajo se presentan dos esquemas de clasificación relacionados con la norma de los 
vectores, en los que la asignación de bits se realiza en base a las matrices de 
covarianza de los vectores de cada uno de los modos de operación del cuantificador. 
Ambos clasificadores utilizan un conjunto de umbrales para determinar, en base a la 
norma del vector, en que modo de operación del cuantificador debe realizarse la 
codificación. El diseño del primer clasificador se basa en la correlación entre las 
componentes del vector y en la concentración de la energía, en los diferentes modos 
de operación, para optimizar un conjunto de umbrales. Aquí lo que se busca es, en 
base a los umbrales clasificar los vectores de tal forma que los grupos con más 
energía tengan los mejores atributos para la aplicación de la VQ. El diseño del 
segundo clasificador se basa en los resultados del teorema Shannon-MacMillan del 
cual se puede deducir que, conforme el número de dimensiones de un vector 
aleatorio aumenta, su función de densidad de probabilidad se concentra en una 
superficie de probabilidad constante. Entonces, una estrategia eficiente de 
codificación de fuente es distribuir las palabras del código cerca de esa superficie. 

Debido a que las fuentes que representan a los coeficientes de la 2D-VDCT 
muestran una gran dependencia entre sus coeficientes, se espera que la introducción 
de cuantificación vectorial con memoria, por medio del uso del CVQ, proporcione 
mejores resultados que la cuantificación vectorial sin memoria. Sin embargo, los 
métodos de diseño del CVQ que aquí se presentan, son algoritmos de optimización 
que no garantizan que esa hipótesis se cumpla. 

Para realizar el diseño de los cuantificadores vectoriales, tanto clasificado 
como ordinario, fue necesaria la justificación de la estacionariedad y ergodicidad en 
base a las longitudes de las secuencias de entrenamiento. Una vez que se diseñaron 
estos cuantificadores, se procedió a la comparación del desempeño en base a curvas 
tasa-distorsión, obtenidas sobre secuencias de entrenamiento de los distintos 
coeficientes. Finalmente, los dos esquemas de cuantificación se compararon dentro 
de un esquema de compresión de imágenes. 

En principió se esperaba que el desempeño tasa-distorsión del CVQ fuera 
superior al de la VQ sin memoria, únicamente cuando la información de la 
clasificación fuera transmitida, de tal forma, que la tasa requerida por ella fuera 
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despreciable, en comparación con la tasa del código. Sin embargo, los resultados 
experimentales muestran que, incluso al añadir el índice de clasificación de cada 
vector a la tasa de codificación, el desempeño del CVQ es superior al del VQ sin 
memoria. Aunque la brecha entre el desempeño de los dos esquemas disminuye, 
estos resultados permanecen válidos incluso cuando se utiliza codificación entrópica. 

El sistema de compresión que se presenta en este trabajo es un sistema muy 
sencillo. En un trabajo posterior este sistema podría refinarse en base a los siguientes 
puntos: 

• En el grupo de cuantificadores vectoriales de los coeficientes de la 2D-
VDCT, la asignación de bits se podría hacer dinámicamente en base a las 
características particulares de cada uno de los bloques transformados. 

• En los bloques transformados, la información de clasificación de cada uno de 
los cuantificadores vectoriales podría refinarse en base a una señal de error 
entre los índices de clasificación óptimos y los predichos por la plantilla 
asignada a cada bloque. 
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Capítulo 2 

Cuantificación Vectorial 

2.1 Introducción 

En la sociedad actual, el flujo de información crece notablemente. Esto causa 
que cada día sea necesario tener más capacidad de transportar y almacenar datos. 
Para tener un uso más eficiente de estos medios de transporte y almacenamiento, lo 
más lógico es utilizar únicamente la cantidad indispensable de información para 
lograr los fines deseados, y discriminar el resto. A esta discriminación de la parte 
irrelevante de la información se le conoce como compresión. Bajo esta definición, la 
compresión se puede interpretar como la conversión de una corriente de datos 
analógicos o discretos de tasa alta a un flujo de datos de tasa más baja. Esta 
operación debe producir la más alta fidelidad de reproducción posible, cuando es 
sujeta a las restricciones de la tasa de información y de la complejidad del sistema. 

El estudio formal de la compresión de datos se halla comprendido en lo que 
es la teoría de codificación de fuente, Esta teoría se encarga de estudiar la forma de 
convertir cualquier señal a una representaCión digital eficiente. 

La compresión de datos se encuentra estrechamente ligada con un proceso 
que se conoce como cuantificación. La cuantificación no es más que la 
representación de un dato, por medio del elemento más parecido a él dentro de un 
conjunto finito de elementos. La compresión se alcanza porque la cantidad de 
información necesaria para identificar al elemento del conjunto es menor que la que 
se necesita para representar al dato original. Cuando a cada dato original se le asigna 
un elemento del conjunto, se dice que la cuantificación es escalar (SQ). Cuando a un 
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bloque de los datos originales se le asigna un elemento del conjunto, se dice que la 
cuantificación es vectorial (VQ). 

2.2 Definiciones y propiedades 

La cuantificación vectorial es un mapeo de un conjunto de objetos (en este 
caso bloques de datos) a un elemento representativo de dicho conjunto. 

La VQ es comúnmente utilizada para la compresión de datos, sin embargo, 
esta no es la única aplicación que tiene. La VQ se utiliza en reconocimiento de 
patrones, clasificación, transformaciones lineales, etc. [VQ52]. 

El interés en el estudio de la VQ se debe a que, cuando la dimensión de los 
vectores se acerca a infinito, el desempeño de codificación se aproxima al límite 
teórico impuesto por la teoría tasa-distorsión de Shannon. Sin embargo, la 
complejidad del cuantificado; relacionada directamente con el número de 
dimensiones del vector, hace que en las aplicaciones prácticas el número de 
dimensiones se mantenga en un valor pequeño [VQ22]. A continuación se presentan 
los conceptos teóricos que fundamentan las técnicas de diseño de los cuantificadores 
vectoriales. 

Cuantificador Vectorial 
Sea X E R^ un vector de entrada al cuantificador, y sea C={yi ER": 1=1 L} 

un conjunto finito conteniendo L vectores. Un cuantificador vectorial n-dimensional 
Q con L posibles salidas es un mapeo 

Q: Ro —) C 

tal que 

i2(x)=yi 
	

Si X E Ci 

donde 

Cr-{ X E Ro Q(x)=yi  ), 	i=1,2 L 

con 

OCA  R^ 
	

y CinCf=0 	si i 

Cada C;  es llamada una partición, una celda, o la imagen inversa de yi  bajo el mapeo 
Q. C es conocido como libro de código, mientras que las yi  son las palabras del 
código. 
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En algunas ocasiones (principalmente en aplicaciones prácticas). es 
conveniente considerar al cuantificador en dos partes: un codificador a y un 
decodificador p. El primero asigna a cada vector x„ en un conjunto de entrada X, un 
símbolo de canal Un=g(x,i) en un conjunto M. En la mayoría de los casos, U„ es una 
representación binaria de la posición en una tabla del ye  que mejor representa a xa. El 
decodificador a  desempeña la lectura del libro de códigos C para generar la 
reproducción y1, asignada al vector de entrada xn. 

Tasa del cuantificados 
La tasa del cuantificador, la cual indica la cantidad de información por 

componente requerida para representar un vector, está definida como: 

r = 
log2 

 L  
[bits por componente] 

n 

Si para buscar una representación más eficiente de los datos, se utiliza codificación 
de longitud variable (bi  bits para el vector ye), entonces la tasa promedio utilizada 
para cada componente está dada por [VQ41] 

1 
—Eb.PI 

[X ECe ] 	en donde 	1(Y) <R5. r 
n =1 	 n 

aquí H( Y) es la entropía del vector aleatorio Y, definida como 

H(Y) = 	log2 p(Y1) 
i.1 

Distorsión 
Para medir el desempeño de un cuantificador es necesario tener una 

indicación del costo de reproducir el vector aleatorio X con el vector aleatorio Y. La 
distorsión puede ser, generalmente pero no en todos los casos, utilizada como una 
medida de ese desempeño [VQ52]. 

Sea X una fuente aleatoria vectorial con función de densidad de probabilidad 
conjunta fx(x). Entonces, la distorsión promedio por dimensión, D, para un vector 
aleatorio de salida Y y una medida de distorsión d( , ) puede ser expresada como 

D= E{d(X,Y)}1 n 
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Matemáticamente, una medida de distorsión es un mapeo de un espacio de 
producto cartesiano (por ejemplo RnxRn) al intervalo [0,00). La selección de una 
medida de distorsión para un problema en particular puede ser un problema dificil y 
controvertido. Idealmente la distorsión debe cuantificar la calidad subjetiva, debe ser 
tratable matemáticamente y debe ser calculable. Desafortunadamente, rara vez una 
medida de distorsión cumple con estas tres cualidades, y frecuentemente la primera 
está en oposición con las dos últimas ya que una medida de distorsión puede 
necesitar tener una forma muy complicada para obtener algún grado de calidad 
subjetiva [VQ49]. Existen muchas medidas de distorsión (Itakura-Saito, Error medio 
absoluto, etc.) pero la de uso más difundido es el error cuadrático medio (MSE), la 
cual está definida como 

n-I 
d(x,y)=11x— Yil 2  =E(xt — Yt)2  

y da una distorsión promedio por dimensión de 

n
E 	yill2  f, (XIX E Ci)dx 

1=1 
ci 

el error cuadrático medio es una medida de distorsión de tipo diferencia. Ésta es una 
clase muy importante de medidas de distorsión, y deben su nombre a que dependen 
de sus argumentos únicamente a través de su diferencia [VQ49]. 

Cuantificadores del vecino más cercano 
Cualquier VQ es definido completamente por un libro de códigos y un 

conjunto de particiones. En algunas casos el conjunto de particiones puede adquirir 
formas geométricas muy complicadas las cuales sean difíciles de describir 
geométricamente. Existe una clase particularmente importante de cuantificadores 
vectoriales la cual es llamada cuantificadores del vecino más cercano o de Voronoi. 
Estos tienen la característica de que el conjunto de particiones está completamente 
determinado por el libro de códigos y una medida de distorsión, con lo cual se evita 
tener una descripción explícita del conjunto de particiones. Estos cuantificadores son 
óptimos, en el sentido de minimizar la distorsión promedio dado un libro de códigos 
[VQ52]. 

Formalmente, un cuantificador del vecino más cercano se define como aquel 
cuyo conjunto de particiones está dado por 

= {x:d(x,yi ) d(x,yi)Vi E (1,- , L)} 
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en donde las ambiguedades se solucionan asignando a x en un punto frontera al 
vector de código con índice menor. 

2.3 Condiciones para optimización 

Para realizar un buen diseño de un sistema es indispensable tener un criterio 
de optimización. La optimización no es mas que la maximización de una medida de 
desempeño. 

Cuando un cuantificador va a ser utilizado como un medio de compresión de 
datos, los criterios de optimización más comúnmente utilizados son la minimización 
del valor esperado de la distorsión, o la minimización de la distorsión máxima 
permitida. 

Para que un cuantificador sea óptimo, éste debe de tener un libro de códigos y 
un conjunto de particiones tales que no existan otro libro y otras particiones que 
produzcan un valor de distorsión menor al que aquellos producen. Se ha demostrado 
que, para que un cuantificador sea óptimo, debe cumplir con la condición del vecino 
más cercano. Cuando el cuantificador cumple con esta condición, entonces la 
distorsión depende únicamente del libro de códigos, es decir, es una función de nL 
variables aleatorias. Aún suponiendo que se conoce la función densidad de 
probabilidad conjunta de las componentes del vector X, la solución analítica para 
obtener el libro de códigos que minimice a D puede ser imposible de alcanzar. Es 
por esto que, generalmente, los libros se construyen con métodos numéricos basados 
en algunas condiciones que aseguren la obtención de al menos un óptimo local. 

Aunque no existe una derivación general, en algunos casos particulares (por 
ejemplo en distribuciones discretas) se ha demostrado que libros localmente óptimos 
pueden construirse al encontrar un conjunto de vectores C que satisfaga las tres 
condiciones siguientes [VQ52]: 

Condición del vecino más cercano 
Para un libro de códigos, C, el conjunto de particiones óptimo satisface la 

siguiente condición: 

= {ye d(x, 	d(i,yj)Vj E(1,..., L)} 

esto es 

Q(x)=y, 
	si y sólo si d(x,y1) S d(x,,FJ) para toda j 

Condición del centroide 
Para un conjunto de particiones (C1: i=1, ,L), el libro de códigos óptimo , 

C, satisface la siguiente condición: 
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yr-Cent(Ci) 

Condición de frontera con probabilidad cero 
Sea Bi  la superficie que delimita a la partición 	Para que un libro de 

códigos sea óptimo para una distribución dada, la probabilidad de los puntos en la 
unión de todas las fronteras del conjunto de particiones debe ser igual a cero. Esto es 

L 

P(UBi )= 
i=1  

2.4 Diseño y comparación 

Cuando se construye un cuantificador vectorial, el objetivo es encontrar un 
libro de códigos que minimice la distorsión promedio. En la práctica, cuando la 
fuente que se desea cuantificar se deriva de imágenes, voz u otro tipo de datos de la 
vida real, la función densidad de probabilidad del vector aleatorio no es conocida 
con exactitud, entonces no se puede encontrar el valor esperado de la distorsión. Sin 
embargo, si el proceso aleatorio es estacionario y ergódico entonces el promedio 
muestra de término largo es igual a la esperanza matemática, por lo que la distorsión 
puede ser calculada por un promedio en el tiempo. En base a esta consideración, un 
método para diseñar el sistema de cuantificación es tomar una secuencia 
suficientemente larga de datos de la fuente de interés (secuencia de entrenamiento), 
estimar el valor esperado de la distorsión por medio del promedio muestra de 
término largo, e intentar diseñar un libro de códigos que minimice este promedio 
para la secuencia de datos. 

Cuando la fuente no es estacionaria ni ergódica, el diseño basado en una 
secuencia de entrenamiento puede tener sentido siempre que la fuente sea, al menos, 
asintóticamente estacionaria en la media, y la secuencia de entrenamiento sea lo 
suficientemente larga [VQ11. Un método frecuentemente utilizado para diseñar 
libros de códigos para fuentes asintóticamente estacionarias en la media, consiste en 
tomar una secuencia de entrenamiento muy larga, diseñar el libro de códigos que 
minimice la distorsión muestra promedio y codificar una secuencia de prueba 
generada por la misma fuente pero que no esté en la secuencia de entrenamiento. Si 
el desempeño en la secuencia de prueba es razonablemente cercano al desempeño de 
diseño, entonces se puede confiar en que el desempeño del código estará cerca a su 
valor de diseño en futuras secuencias de prueba. Si este no es el caso, entonces la 
secuencia de entrenamiento no es lo suficientemente larga, por lo que se debe repetir 
el diseño con una secuencia mayor. 
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El uso directo de la cuantificación vectorial está limitado por una seria barrera 
debida a la complejidad que imponen, tanto el tamaño del libro como la dimensión 
de los vectores. Reducir la dimensión de los vectores a valores pequeños o reducir 
los tamaños de los libros, frecuentemente implica sacrificar la posibilidad de hacer 
una explotación eficiente de la dependencia estadística existente entre un grupo de 
muestras. Varias técnicas han sido desarrolladas para obtener un compromiso 
favorable entre desempeño y complejidad. Estas aplican un conjunto de restricciones 
a la estructura del cuantificador, y producen algoritmos alterados de codificación y 
diseño. De esta forma se pueden utilizar dimensiones grandes y tasas muy altas sin 
un incremento prohibitivo en la complejidad, y por lo tanto, se pueden alcanzar 
calidades que con la VQ ordinaria son impracticables. Algunos de los métodos de 
cuantificación vectorial con restricciones, más conocidos, son: cuantificación por 
remoción de la media, forma-ganancia, de enrejado, geométrica, piramidal, etc. 

A continuación se presentan los métodos, basados en secuencias de 
entrenamiento, más comúnmente utilizados para la construcción de cuantificadores 
vectoriales. El primero en presentarse es el algoritmo LBG, pues éste es utilizado en 
la construcción de algunos otros cuantificadores más estructurados. 

Algoritmo LBG. 
Tal vez el método más utilizado para la construcción de cuantificadores 

vectoriales es el algoritmo LBG (propuesto por Linde, Buzo y Gray [VQ2]). Éste es 
un método iterativo el cual se basa en las condiciones necesarias para que un libro de 
códigos sea óptimo. El algoritmo comienza con un libro de códigos inicial de tasa 
cero, es decir un libro de códigos con sólo un elemento (el centroide de la secuencia 
de entrenamiento). En cada iteración, el libro de códigos inicial es perturbado de tal 
forma que se obtiene un nuevo libro con más elementos, el cual es optimizado por 
medio de las condiciones: del vecino más cercano, del centroide y de fronteras con 
probabilidad cero. Las iteraciones finalizan cuando el libro de códigos alcanza el 
tamaño deseado, o el decremento en la distorsión promedio cae por debajo de un 
umbral preestablecido. A continuación se resume este algoritmo: 

1) Dada una secuencia de entrenamiento X={4,...,xm./ ), m=número de 
elementos del código, umbral de distorsión 	un libro de códigos de m 
elementos C,„={»:i=1,...,m) y D,„.1, la distorsión de la iteración previa, hacer 
C„,={Cent(X)}, m=0 y D„,./=00. 

2) Dado Cm, dividir cada vector yi  en dos vectores cercanos yi4-4 e yr4 en donde 
4 es un vector de perturbación fijo. Reemplazar m por 2m. 

3) Por medio de la condición del vecino más cercano, encontrar la partición de 
mínima distorsión P(C„,)={C;:i=1,..,m}. Calcular la distorsión promedio 
Dm.por medio de 
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Al -I 
D =— E min d(xi,y) 

=oy Ec,n  
4) Si c.?..(Dm_ I-Dm)1Dm, entonces ir a (6). En caso contrario, continuar. 
5) Por medio de la condición del centroide, encontrar el libro de códigos óptimo, 

C,,,+  I,  para P(Cm). Sustituir Cm  con 	ir a (3). 
6) Si m=número deseado de vectores, entonces finalizar el algoritmo con Cm,/  

como el libro de códigos final. En caso contrario ir a (2). 

Cuantificador con remoción de la media 
En algunos tipos de fuentes, la amplitud promedio de las componentes del 

vector X, es decir la media muestra in, puede ser considerada como estadísticamente 
independiente de la variación que las componentes presentan alrededor de ese valor. 
Esa variación es conocida como residual R. Bajo esta consideración, el vector 
original puede ser descompuesto en dos nuevas variables aleatorias de la siguiente 
forma: 

X=m1+R 

en donde 1 es el vector n-dimensional cuyas componentes son iguales a la unidad, m 
es una variable aleatoria escalar y R es un vector aleatorio de dimensión n. A la 
cuantificación de m y R usando libros de código diferentes se le conoce como 
cuantificación vectorial por remoción de la media (Figura 2.4.1(a)). Este es un 
ejemplo de cuantificador vectorial con restricciones. 

La representación del vector X por medio de R y m puede ser muy útil por dos 
razones. En primer lugar se tiene que, el código producto obtenido con los dos 
cuantificadores óptimos independientes de R y m es óptimo para X, en el sentido del 
vecino más cercano [VQ52]. En segundo lugar se tiene que esta descomposición 
estructural puede ser una alternativa para simplificar la tarea de codificación de X, 
cuando la utilización de un sólo libro de códigos haga este proceso poco práctico, 
debido al tamaño requerido por el libro para obtener una calidad de codificación de 
cierto valor. 

Aquí, el libro de códigos de R se genera por medio del algoritmo LBG, 
mientras que el libro de la variable aleatoria escalar m se construye por medio del 
método Lloyd-Max para el diseño de cuantificadores escalares [VQ52]. Ambos 
libros son generados independientemente uno de otro. 

Existe una variación de este método en la cual, para obtener el residual, se le 
sustrae la media cuantificada al vector X. Este método produce mejores resultados 
en términos de relación señal a ruido pero tiene dos desventajas. En primer lugar, 
tiene el inconveniente de que el diseño de los dos cuantificadores ya no es 
independiente uno del otro. En segundo lugar, el codificador no tiene un código 
producto independiente sino que ahora es un código producto secuencia!, lo cual 
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(a) Estructura independiente 

(b) Estructura alternativa 

implica que, para cuantificar el residuo hay que haber cuantificado antes la media, 
por lo que, en detrimento del tiempo de cálculo, estas dos operaciones no pueden ser 
realizadas en paralelo [VQ52]. 

Figura 2.4.1. Cuantificador vectorial con remoción de la media. 
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Cuantificador forma-ganancia 
En algunos tipos de fuentes reales (por ejemplo voz y otros tipos de sonidos) 

sucede que algunos patrones de variación se repiten a diferentes escalas. En estos 
casos, la distribución de probabilidad de la forma de los vectores puede ser 
independiente de la escala a la que estén representados. Aquí, un código producto, el 
cual actúe independientemente en el rango dinámico y la forma del vector, puede 
simplificar significativamente la tarea de codificación a expensas de una pequeña 
pérdida en la fidelidad de reproducción [VQ53, VQ54]. En la codificación forma-
ganancia, el vector aleatorio X es normalizado por su norma Euclidiana; de esta 
manera se obtiene un vector aleatorio S, el cual está distribuido en la superficie de la 
hiperesfera de radio unitario en el espacio n-dimensional, y por lo tanto es más 
susceptible de ser codificado eficientemente que el vector aleatorio original. Sin 
embargo, la codificación forma-ganancia tiene la desventaja de que un código 
producto con cuantifícadores independientes no es óptimo para la codificación. 
Aquí, la regla óptima de codificación es un proceso de dos pasos (figura 2.4.2), en 
donde el primer paso involucra exclusivamente al parámetro de forma y un libro de 
código. El segundo paso depende del primero para el cálculo del vecino más cercano 
para obtener el valor de ganancia óptimo [VQ52]. 

Figura 2.4.2. Cuantificador vectorial deforma-ganancia. 
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Cuantificador de enrejado 
Un enrejado n-dimensional, A, se define como el conjunto de puntos Y 

pertenecientes a lin tales que 

{ 	
n 	} 

A = Y e 1R3(u1 ,..•,un) EVI:Y =Eu,a, 
1=1 

en donde {ai } es un conjunto de vectores linealmente independientes pertenecientes 
al espacio Rm, en donde tyl.n. La matriz generadora G, es una matriz cuyos 
renglones son los vectores base ai. El volumen de la celda de voronoi del enrejado 
esta dado por 

  

1/2 
vol (A) = det(GGT ) 

   

Un cuantificador de enrejado es aquel cuyo libro de códigos está formado por 
un subconjunto de un enrejado. Tal subconjunto es elegido entre los puntos del 
enrejado que cubren la región de mayor probabilidad de la fuente. Cuando se conoce 
la región que contiene la mayor probabilidad de la fuente, y se ha elegido un 
enrejado, un parámetro clave es la densidad del enrejado, esto es, cuantos puntos por 
unidad de volumen del espacio son contenidos en el libro de códigos. Entre más 
grande sea la densidad, mayor será la tasa del código y menor la distorsión 
promedio. 

Al utilizar el enrejado, la distribución predefinida de los vectores produce un 
libro de códigos cuya estructura es periódica y ordenada, permitiendo la 
construcción de algoritmos de codificación, simples y rápidos. A diferencia de los 
métodos basados en el algoritmo LBG, en el cuantificador de enrejado no hay 
necesidad de calcular la norma para buscar el vector más cercano entre todos los del 
código. En consecuencia, el costo computacional no depende del tamal» del libro de 
códigos. Por ejemplo, la cuantificación con el enrejado A, involucra 

./(X): n redondeos 
n-1 sumas 
1 prueba de paridad 

g(X): n diferencias 
1 redondeo 
1 búsqueda de un máximo. 

esto es, entre 2n y 3n+2 operaciones. En comparación con las (3n-1)L requeridas por 
un cuantificador vectorial ordinario del vecino más cercano, con L palabras de 
código y búsqueda exhaustiva. 
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En algunas aplicaciones, utilizando un enrejado adecuado, un cuantificador 
vectorial de este tipo combinado con codificación entrópica puede proporcionar un 
código con desempeño cercano al óptimo, y complejidad de construcción razonable. 

Cuantificador geométrico 
Shannon observó en 1948 (en A Mathematical Theory of Communication) 

que, con el número de dimensiones, n, suficientemente grande. un vector aleatorio X 
estacionario ergódico se concentra en una región particular del espacio Euclidiano n-
dimensional. La localización adecuada de las palabras de código en esta región de 
alta probabilidad, es conocida como cuantificación geométrica. Se puede demostrar 
que la región de alta probabilidad en la que X se concentra, está alrededor de un 
contorno de densidad de probabilidad constante [VQ30] que, para fuentes uniforme, 
Gaussiana y Laplaciana, independientes idénticamente distribuidas, es un cubo, una 
esfera y una pirámide respectivamente. La importancia de este tipo de codificación 
radica en que se pueden derivar códigos que, asintóticamente en tasa y dimensión, 
alcanzan una distorsión arbitrariamente cercana al límite teórico. Además, los 
elementos del código pueden ser un subconjunto de un enrejado localizados en el 
contorno de probabilidad constante, con lo cual se pueden construir algoritmos 
rápidos de codificación [VQ30, VQ55, VQ56]. 

Cuantificador vectorial con estructura de árbol 
Una de las técnicas más efectivas para reducir la complejidad de codificación 

en la cuantificación vectorial, es el uso de un libro de códigos con estructura de 
árbol. En este tipo de cuantificadores, la búsqueda es realizada en etapas. En cada 
etapa una parte sustancial del código se elimina de la búsqueda usando un pequeño 
número de operaciones. En un código de árbol balanceado, el vector de entrada es 
comparado con m vectores de prueba preestablecidos. El vector de prueba más 
cercano al vector de entrada determina cual de las m trayectorias del árbol hay que 
seleccionar para alcanzar la siguiente etapa de prueba. 

Cuantificador clasificado 
La cuantificación vectorial clasificada es similar al uso de un cuantificador 

vectorial de árbol en donde el criterio para seleccionar alguna de las m ramas se basa 
en una característica heurística que el diseñador adopta para identificar el modo 
particular del vector de entrada. Aquí un clasificador arbitrario se utiliza para 
seleccionar un conjunto particular del libro de códigos que será utilizado (figura 
2.4.3). El libro de códigos global puede estar formado de subconjuntos con 
diferentes números de vectores. Existen muchas posibilidades para la elección del 
clasificador. Este puede ser un VQ más simple, el cual únicamente identifique en 
cuál de las m regiones del espacio de entrada se encuentra el vector que va a ser 
codificado. 
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Figura 2.4.3. Cuantificador vectorial clasificado. 

Cuantificación vectorial de transformada 
En lugar de aplicar directamente un vector a la entrada de un cuantificador 

vectorial, una transformación lineal ortogonal, T, se usa para procesar el vector. 
Entonces, el vector transformado puede ser cuantificado y la salida del cuantificador 
puede ser inversamente transformada para producir la aproximación del vector 
original (figura 2.4.4). Se puede demostrar que los vectores de código óptimos para 
realizar la cuantificación en el dominio transformado, son la transformación de los 
vectores de código obtenidos en dominio original de la señal. Además, la distorsión 
promedio en el dominio transformado, es la misma que la que se obtiene con la 
aplicación directa de la cuantificación vectorial a la señal original. Sin embargo, la 
ventaja de usar la transformación radica en que ésta compacta la energía de los 
vectores de la señal original en un número pequeño de componentes del vector. Esta 
propiedad implica que una parte sustancial de las componentes del vector pueden ser 
descartadas, con lo cual se reduce la dimensión de los vectores que van a ser 
cuantificados, y la complejidad del codificador disminuye. Por otro lado, en lugar de 
discriminar los coeficientes de baja energía, estos pueden ser agrupados para formar 
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un vector, el cual puede ser codificado con una tasa muy baja. En contraste con la 
aplicación directa de la cuantificación vectorial, en la cuantificación por 
transformada, el dividir en grupos el conjunto de coeficientes, puede hacer factible el 
manejo de cuantificadores vectoriales con un número grande de componentes 
[VQ52]. 

Figura 2.4.4. Cuantificador vectorial de transformada. 

Cuantificación vectorial de múltiples etapas 
Esta técnica, conocida también como cuantificación vectorial residual, está 

basada en la idea de dividir la tarea de codificación en diversas etapas sucesivas. En 
la primera etapa realiza una cuantificación relativamente burda, la segunda etapa 
opera sobre el error entre el vector original y la salida de lá primera etapa. El error 
obtenido en la segunda etapa lleva a una representación más precisa del vector 
original. Etapas adicionales pueden ser utilizadas para refinar la cuantificación. El 
cuantificador vectorial en cada etapa opera en el error de cuantificación de la etapa 
previa y genera un índice que es enviado al decodificador. En el decodificador, el 
vector de entrada es representado por medio de la suma de las aproximaciones 
hechas en cada una de las etapas del codificador. 
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Figura 2.4,5. Cuantificador vectorial de múltiples etapas. 

Cuantificación vectorial predictiva 
Usualmente se necesita codificar una secuencia de vectores, donde se puede 

asumir que ellos tiene la misma función de densidad de probabilidad, sin embargo, 
vectores sucesivos pueden tener cierta dependencia estadística. La aplicación 
independiente de la VQ a cada uno de los vectores no toma en cuenta esta 
dependencia. Los codificadores con memoria, al tomar en cuenta la dependencia 
entre bloques, pueden ser más eficientes, en el sentido de proporcionar mejor 
desempeño para una tasa y complejidad dadas, que los codificadores sin memoria 
[VQ49, VQ52]. Una de las formas de incorporar memoria en un codificador, es 
utilizar un predictor. El diseño de cuantificadores vectoriales predictivos (PVQ) 
involucra la construcción de un predictor y un cuantificador. El método más simple 
para resolver este problema de diseño, es usar una metodología de lazo abierto. Esto 
es, el predictor se diseña en base a las estadísticas de la señal. Una vez que el 
predictor ha sido diseñado, se construye el libro de códigos en base a una secuencia 
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de entrenamiento obtenida por procesar la secuencia de entrenamiento original, con 
el predictor. Una vez que se ha diseñado este par de bloques, la operación de lazo 
cerrado se logra cuando el predictor opera en la señal reconstruida para predecir la 
siguiente entrada. Este predictor no es óptimo para la señal cuantificada, pero puede 
producir un desempeño cercano al óptimo si la reproducción del sistema es 
suficientemente buena. El cuantificador también opera en vectores cuyas estadísticas 
pueden diferir de las de la secuencia de entrenamiento para lo que fue diseñado. De 
nuevo, si la reproducción de la secuencia es lo suficientemente buena, el desempeño 
del cuantificador será cercano al óptimo. 

Figura 2.4.6. Cuantificador vectorial predictivo. 

Métodos de codificación rápida para cuantificadores del vecino más cercano. 
La principal carga de procesamiento en algoritmo LBG y en el codificador del 

cuantificador del vecino más cercano, está concentrada en la búsqueda del vector de 
código que minimice d(x 1,y). Si se realiza una búsqueda exhaustiva, es decir, calcular 

("\ 

22 



la distorsión entre xl  y cada uno de los elementos del libro para encontrar el óptimo, 
la operación de minimización puede ser prohibitiva en tiempo de cálculo, ya que, 
para un libro de códigos de L elementos de dimensión n , el algoritmo LBG requiere 
en cada iteración de, al menos, la siguiente cantidad de operaciones: 

nL diferencias 
nL cuadrados 
(n-1)L sumas 

Para evitar este inconveniente, se propusieron esquemas tales como: búsqueda de 
árbol, VQ-multietapas, enrejados, etc. Sin embargo, muchos de los algoritmos de 
codificación rápida alcanzan su objetivo de decrementar el tiempo de cálculo a 
expensas de la calidad de codificación. En 1992 Huang et al. encontraron tres 
métodos de codificación rápida, los cuales producen los mismos resultados que una 
búsqueda exhaustiva pero reducen el tiempo de codificación entre 80 a 97% [VQ4]. 
Estos métodos están basados en consideraciones geométricas que permiten limitar la 
búsqueda a un pequeño subconjunto de vectores del código. 

Método I 
Dada una métrica d(x,y) en el espacio n-dimensional, sea II;  la distancia entre 

el vector de entrada x, y el vector del código yi  tal que 

id(yi3O)—d(x 30)11d(yi3O)—d(x,O)IVj = 1... L 

[1.4.1] 

entonces el vector del código, que bajo la regla del vecino más cercano es el más 
parecido a x, debe estar localizado dentro de la región limitada por la hiperesfera de 
radio 2h1  centrada en » (ver figura 2.4.7). Aquellos vectores fuera de esta región 
pueden ser excluidos de la búsqueda sin calcular d(xy). Esto reduce el número de 
operaciones y por lo mismo el tiempo de codificación. El algoritmo se reduce a los 
siguientes pasos 

a) Ordenar los vectores del libro de códigos de acuerdo a d(y,0) en forma 
decreciente. 

b) Para el vector x, calcular rx=d(x,0) 
c) Identificar el vector de referencia yi  por medio de (1.4.1) y calcular h,.---W(x,y1). 
d) Identificar un subconjunto S del libro de códigos el cual contenga todos los 

vectores del código yk  que satisfagan la condición d(yk , ye ) 
e) Por medio de la regla del vecino más cercano, buscar en S al vector yk  más 

cercano a x. Si hk  =d(yk ,x).k entonces designar a yk  como yj  y regresar al 
paso (d). En caso contrario» es el vector más parecido a x. 
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Para mejorar la velocidad de este algoritmo, puede calcularse la tabla de 
distancias entre los diferentes elementos del código d(yk ,y,), y almacenarse junto 
con el libro. Hay que mencionar que esta tabla formada por una matriz de LxL 
elementos es simétrica, por lo que sólo es necesario almacenar L(L-1)/2 de ellos. 

Figura 2.4.7. La región sombreada representa la parte del espacio que es examinada 
con el método 1, para un vector de entrada x y una palabra de código inicial yi. 

Método II 
Dada una métrica d(x,p) en el espacio n-dimensional, sea ft;  la distancia entre 

el vector de entrada x, y el vector del código yi  dado por 1.4.1, y sea r, la distancia 
entre x y el origen. El mejor vector de código yi, debe estar localizado dentro de la 
región limitada por las hiperesferas n-dimensionales de radios rx-h;  y rx+kcentradas 
en el origen (ver figura 2.4.8). Este algoritmo está comprendido por lo siguiente 

a) Ordenar los vectores del libro de códigos de acuerdo a d(b0) en forma 
decreciente. 

b) Para el vector x calcular rx=d(x,0) 
c) Identificar el vector de referenciayi  por medio de (1.4.1) y calcular hrd(x,y1). 
d) Identificar un subconjunto S del libro de códigos el cual contenga todos los 

vectores del código h que satisfagan la condición r, — 5,1 
e) Por medio de la regla del vecino más cercano, buscar en S al vector h más 

cercano a x. Si hk  = d(yk ,x).iti  entonces designar a h como yi  y regresar al 
paso (d). En caso contrario yi  es el vector más parecido a x. 
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Figura 2.4.8. La región sombreada representa la parte del espacio que es examinada 
con el método II, para un vector de entrada x y una palabra de código inicial 

Método 111 
Ya que el vector de códigos que mejor representa a x, en términos de la 

métrica d(x y), al mismo tiempo debe de estar dentro de la esfera de radio In centrada 
en yi  (donde yi  se obtiene por medio de 1.4.1), y en la región limitada por las esferas 
de radios rx-111  y Chi.centradas en el origen, entonces al limitar a S a la intersección 
de estas dos regiones (ver figura 2.4.9), se obtiene un conjunto de vectores de código 
más compacto lo que limita el número de comparaciones para la búsqueda del vector 
mejor representativo de x. 

Figura 2.4.9: La región sombreada representa la parte del espacio que es examinada 
con el método 111, para un vector de entrada x y una palabra de código inicial yi. 
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Evaluación comparativa o condiciones para aplicabilidad 
Todos los métodos de cuantificación vectorial: por remoción de la media, 

forma-ganancia, de enrejado, geométrico, de estructura de árbol, de transformada, y 
de múltiples etapas, pertenecientes a la clase de codificadores sin memoria, son 
formas de cuantificación utilizadas con el fin de evitar el inconveniente de la alta 
complejidad del cuantificador ordinario del vecino más cercano. Todos estos 
métodos tienen un desempeño, en términos de la distorsión, para un mismo valor de 
la tasa del código, inferior al del cuantificador del vecino más cercano ordinario. Sin 
embargo, como se comenta a continuación, algunas características particulares hacen 
que, bajo algunas condiciones, estos métodos representen una alternativa efectiva 
para la codificación de señales. 

• Si el vector aleatorio X es tal que éste tiene una amplía variación de los valores 
de ganancia o de la media, la cual es casi independiente de la forma de los 
vectores, entonces los métodos de cuantificación vectorial de forma-ganancia o 
por remoción de la media pueden representar una alternativa de reducción de 
complejidad del sistema de cuantificación con un ligero decremento en el 
desempeño del sistema. 

• Los cuantificadores vectoriales de enrejado y geométrico tiene una estructura que 
permite una codificación rápida y uso eficiente de memoria. Los códigos de 
enrejado tienen un buen desempeño sólo en fuentes que son aproximadamente 
uniformes en una región limitada del espacio. Por otro lado, los cuantificadores 
geométricos únicamente son fáciles de diseñar en fuentes con distribuciones 
independientes, idénticamente distribuidas. La desventaja de estos 
cuantificadores es que no pueden ser mejorados por una variación del algoritmo 
LBG sin perder su estructura, y los buenos cuantificadores producidos por el 
algoritmo de LBG generalmente no pueden ser aproximados por enrejados. 
Además, debido a la consideración implícita de una resolución muy grande, los 
códigos de enrejado únicamente son adecuados para aplicaciones con altas tasas 
de bits y distorsiones pequeñas, con la limitación adicional de que, para que un 
código de enrejado pueda producir un buen desempeño, debe ser utilizado en 
conjunto con un cuantificador entrópico [VQ30, VQ41, VQ44, VQ45, VQ56, 
VQ671. 

• El cuantificador vectorial de árbol puede representar una alternativa efectiva en 
sistemas de codificación en los que importa más la velocidad de búsqueda que el 
espacio de almacenamiento. 

• El punto clave de la codificación de transformada es la compactación de 
información en unos pocos coeficientes. Esta propiedad implica que una fracción 
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sustancial de los componentes del vector en el dominio transformado tienen 
valores cercanos a cero, y por lo tanto pueden ser despreciadas. Esto reduce la 
dimensión del vector que se codifica, y por lo tanto la complejidad del 
cuantificador decrece. Otra de las características importantes de la codificación 
de transformada, es que su estructura permite introducir de una forma directa, 
condiciones de ponderación relacionadas con la calidad subjetiva de las señales. 
La codificación de transformada ha demostrado ser muy eficiente en la 
codificación de imágenes y voz. Es por eso que muchos de los esquemas de 
compresión actuales están basados en este tipo de técnicas. Sin embargo, el 
cuantificador vectorial de transformada puede ser de limitada ayuda si el grado 
de compactación que se puede alcanzar resulta en vectores de dimensiones muy 
grandes. 

• En comparación con un cuantificador simple con la misma tasa de código, un 
cuantificador de múltiples etapas tiene la ventaja de que el tamaño del libro de 
código en cada una de ellas, se reduce considerablemente, por lo que el espacio 
de almacenamiento y la complejidad de la codificación son reducidas 
substancialmente. Además, su conformación es estnicturalmente adecuada para 
la transmisión progresiva de señales. El precio que se paga por estas ventajas, es 
una inevitable reducción de la calidad de codificación global alcanzada con las 
varias etapas [VQ52]. 

Los métodos de cuantificación vectorial: clasificada y predictiva, 
pertenecientes a la clase de codificadores con memoria o retroalimentados, son 
formas de cuantificación utilizadas con el fin de explotar la dependencia estadística 
entre vectores sucesivos. Bajo algunas condiciones específicas, como se comenta a 
continuación, estos métodos pueden tener un desempeño, en términos de la 
distorsión, para un mismo valor de la tasa del código, superior al del cuantificador 
del vecino más cercano ordinario. En el caso del cuantificador predictivo, este puede 
dar mejores resultados que el VQ ordinario cuando los vectores tienen una 
dependencia estadística fuerte, por ejemplo una fuente Gauss-Markov de primer 
orden con un factor de regresión alto [VQ52]. El cuantificador clasificado puede ser 
útil en la codificación de señales con modelos estadísticos no estacionarios. Por 
ejemplo, en [VQ61] se presenta un cuantificador clasificado para la codificación de 
imágenes en el dominio de la 2D-DCT. Los cuantificadores con memoria tienen la 
importante desventaja de que la acumulación de errores en el canal puede causar 
errores de reconstrucción desastrosos. Esto puede ser controlado introduciendo un 
restablecimiento periódigo del sistema codificación como parte del sistema de 
corrección de errores. 
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Capítulo 3 

Transformaciones Vectoriales 

3.1 Introducción 

En los sistemas de compresión de datos la mayor reducción en la tasa de 
codificación se logra en la etapa de cuantificación. Para optimizar el desempeño de 
esta etapa, se utiliza un módulo de procesamiento de señal, el cual no introduce 
pérdidas de información y cuyo propósito es trasladar la señal original a otro 
dominio en el que los datos estén más estructurados y en consecuencia sean más 
susceptibles de ser comprimidos eficientemente. Entre los varios atributos deseables 
de dicha etapa de procesamiento, uno muy importante es el grado de descorrelación 
que pueda introducir entre las variables involucradas. Se ha demostrado que entre 
menos correlacionadas estén un grupo de variables, más eficiente será su 
cuantificación independiente [VQ52]. 

En este contexto, muchas técnicas tales como predicción lineal y 
transformación lineal escalar han sido ámpliamente estudiadas como formas de 
reducción de correlación en sistemas de compresión. Debido a la capacidad de 
decorrelacionar las componentes de la señal y simultaneamente compactar la mayor 
parte de la energía en unos pocos elementos, las transformaciones lineales escalares 
han sido extensamente utilizadas en los sistemas de compresión de imágenes y video 
actualmente en uso. La transformada coseno discreta (DCT) es quizás, la 
transformación lineal más ampliamente utilizada en los sistemas de compresión en 
uso actualmente. En este capítulo se explican los atributos a los que la DCT debe su 
amplia difusión. Recientemente, las transformaciones lineales vectoriales y otros 
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esquemas de procesamiento vectorial, han sido propuestos como una nueva técnica 
para el procesamiento de la señal, previos a la cuantificación, en sistemas de 
compresión de imágenes [VQ5, VQ22, VQ23, VQ28]. 

La idea de utilizar etapas de procesamiento vectorial basadas en 
transformaciones, en la compresión de imágenes fue propuesta originalmente por 
Weiping Li en [VQ28]. En este trabajo se presenta un esquema de compresión por 
codificación de transformada, en el que la transformación opera sobre conjuntos de 
vectores. Posteriormente algunos investigadores [VQ5, VQ23] han utilizado 
procesamiento vectorial en sistemas multirresolución, descomposición en bandas, 
etc, con buenos resultados. 

El objetivo de los sistemas de procesamiento vectorial, es potenciar de una 
forma natural, el desempeño de la cuantificación vectorial mientras que, como en el 
caso escalar, se mantiene la filosofía de descorrelación entre variables que van a ser 
cuantificadas independientemente. Aquí el sentido de la palabra natural, se explicará 
en base a un par de atributos de la señal, que hacen que su cuantificación vectorial 
sea más eficiente. 

El objetivo del presente trabajo es ahondar en el estudio de la codificación por 
medio de transformaciones vectoriales. Específicamente, se busca explorar nuevas 
formas de realizar la cuantificación vectorial en un dominio en el que las 
componentes de los vectores están altamente correlacionadas. La transformada que 
se utilizará a lo largo de este trabajo es la transformada vectorial coseno discreta 
bidimensional (2D-VDCT). Esta transformación en especial se eligió en base a que, 
como se verá en la sexta parte de este capítulo, es la extensión a múltiples 
dimensiones de la 2D-DC1' y por lo tanto se espera que tenga muchas de las virtudes 
que la 2D-DCT tiene para la codificación de fuente, Para comparar el efecto que, 
sobre los atributos de optimización de la VQ, tiene el procesamiento orientado a 
vectores, también se presentará un esquema de transformación escalar orientado a 
bloques. 

3.2 Atributos óptimos de una etapa de procesamiento de la señal 
para la optimización de la cuantificación vectorial 

La experiencia ha demostrado que cada vez que alguna dependencia 
estadística existe entre las componentes de un vector, alguna ganancia de desempeño 
puede esperarse al utilizar cuantificación vectorial en lugar de cuantificación escalar. 
Además, entre mayor sea la dependencia mayor será la ganancia [VQ52]. La 
dependencia estadística entre un conjunto de variables aleatorias incluye 
dependencias lineales (correlación), sin embargo no está limitada a este tipo de 
dependencias. La cuantificación vectorial tiene la característica interesante de que 
codifica eficientemente a vectores, cuyas componentes tienen dependencias 
estadísticas no lineales entre sí. 
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Uno de los resultados fundamentales de la teoría de la codificación de 
Shannon, es que es más eficiente codificar bloques de datos que codificar datos 
aislados. Además, entre más dependencia estadística exista entre los datos del bloque 
más eficiente será este tipo de codificación. La cuantificación vectorial es un tipo de 
codificación de bloque y esto justifica los resultados experimentales que se han 
obtenido en trabajos de investigación previos. 

Tambien como un resultado de la experiencia, se ha demostrado que entre 
menos correlacionadas estén un grupo de variables, más eficiente será su 
cuantificación independiente [VQ521. No obstante, en este caso aún no existe un 
teorema general el cual establezca formalemente tal afirmación. Sin embargo, esto se 
puede aclarar por medio de un ejemplo muy sencillo. 

Supongase que una señal sinusoidal está siendo transmitida sobre algún 
medio. La señal puede ser transmitida como un señal muestreada, en la que las 
muestras son enviadas secuencialmente. El número de muestras transmitidas 
depende de la precisión con la que se busca reconstruir la señal. Intuitivamente, entre 
más muestras se transmitan, mejor será la reconstrucción de la señal. Sin embargo, 
es bien conocido que todo lo que se requiere para construir una señal senoidal 
determinística es la magnitud, la fase, la frecuencia, el tiempo de inicio y el hecho de 
que es una señal senoidal. Esto implica que cinco piezas de información son todo lo 
que se necesita para reconstruir la señal senoidal exactamente. Desde el punto de 
vista de la Teoría de la Información, los valores de las muestras de la señal están 
altamente correlacionados y el contenido de información de ellas es bajo. Por el otro 
lado, las cinco piezas de información: magnitud, fase, frecuencia, punto de inicio y 
forma, están completamente descorrelacionadas y tienen exactamente la misma 
cantidad de información que el número total de muestras. Entonces, la 
representación de la senoidal en el espacio de los cinco atributos, es más eficiente 
que la representación en el espacio de las muestras. 

Estas consideraciónes acerca de las condiciones bajo las cuales el desempeño 
de la cuantificación vectorial es más eficiente que el de la cuantificación escalar y 
que al descorrelacionar un conjunto de variables su cuantificación independiente es 
más eficiente, lleva a la formulación de dos atributos que hacen que una etapa de 
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procesamiento de señal optimice el desempeño de la cuantificación vectorial. Estos 
atributos son: [VQ5, VQ22, VQ281. 
Atributo 1. Reducción de la correlación Intervector. 

Las operaciones de procesamiento de señal que reducen la correlación entre 
los vectores al mínimo nivel permiten a la VQ alcanzar su máximo desempeño 
mientras se mantienen fijas la dimensión de los vectores y la tasa del código. 
Atributo 2. Preservación de la correlación Intravector. 

Las operaciones que preservan al máximo la correlación de las componentes 
de cada vector permiten a la VQ alcanzar su máximo desempeño mientras se 
mantienen fijas la dimensión de los vectores y la tasa del código. 
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En el momento de elegir entre un conjunto de etapas de procesamiento de la 
señal la que mejor desempeño pueda proporcionar a la etapa de cuantificación, se 
puede utilizar como medio de comparación el par de atributos mencionados arriba. 
Aunque la información necesaria para comparar dos sistemas de procesamiento de la 
señal, en función del par de atributos, puede obtenerse de la matriz de correlación 
que indique la dependencia entre todas las variables aleatorias involucradas, el 
cálculo de tal matriz puede ser muy complicado, además en muchos casos las 
funciones de densidad de probabilidad conjunta son desconocidas por lo que el 
cálculo de tal matriz es imposible. Por esta causa es necesario tener una manera más 
práctica de medir ese par de atributos. En 1993 W. Li [VQ22] definió el factor de 
acoplamiento intrínseco (ICF) como un indicador del grado de correlación 
intravector. Este factor se define como 

F(X)=1 
[Det(Rx)]IID 

en donde D es la dimensión del vector X y Rx  es la matriz de covarianza de las 
componentes del vector. En [VQ52] se muestra que el desempeño de la 
cuantificación vectorial de un vector X es independiente del sistema coordenado 
utilizado para describirlo, pero depende de que tan dependientes son los eventos que 
dan lugar a las componentes del vector. La matriz de covarianza de las componentes 
del vector es un indicador de esa dependencia, sin embargo, depende del sistema 
coordenado usado para la representación de los vectores. En cambio, la D-ésima raíz 
del determinante de dicha matriz carece de ese problema. En diferentes 
transformaciones la distribución de energía entre los diferentes coeficientes puede no 
ser igual, es por eso que el ICF se normaliza al valor promedio de la energía de las 
componentes, esto es, se divide a la raíz del determinante por Tr(Rx)ID. El ICF es 
una función que varia entre cero y uno. Cuando es cero indica que las componentes 
de X son totalmente independientes, cuando es igual a uno las componentes estan 
totalmente acopladas. Estos hechos se pueden entender de la siguiente forma. 
Cuando las componentes del vector están muy correlacionadas entre si, todos los 
elementos en la matriz de covarianza serán muy parecidos, con lo cual el 
determinante tenderá a cero, y el factor de acoplamiento intrínseco tenderá a uno. En 
el caso de que las componentes del vector sean independientes idénticamente 
distribuidas, los elementos de la matriz de covarianza que están fuera de la diagonal 
principal serán iguales a cero y los que están en ella serán muy parecidos, en 
consecuencia, la raiz D-ésima del determinante de dicha matriz será muy semejante 
al valor medio de los elementos de la diagonal, esto es, la traza dividida por D. Esto 
causará que el factor de acoplamiento intrínseco sea muy cercano a cero. 

Tr(Rx)I D 
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Bajo estas consideraciones, un esquema de procesamiento de la señal será 
mejor que otro, en la preservación de la correlación intravector, si el promedio de los 
ICF de sus coeficientes es mayor. 

En el caso de compresión de imágenes, los vectores considerados para la 
cuantificación vectorial, son arreglos bidimensionales de puntos, esto es, son 
matrices. 

Aunque una caracterización precisa de la correlación intervector para vectores 
cuadrados permanece en tela de juicio IVQ5], el nivel de compactación de energía 
entre los diferentes vectores de una señal puede ser utilizado como un indicador de 
ese atributo [VQ22]. 

Una vez que se ha determinado cuales son los atributos de una etapa de 
procesamiento de la señal y como medirlos, en base a ellos se puede hacer una 
derivación de la forma de la transformación que realice tal etapa: 

3.3 Definiciones y propiedades 

Matemáticamente, una etapa de procesamiento de la señal puede ser 
considerada como un mapeo entre dos espacios de referencia diferentes. Bajo este 
punto de vista es que se fundamenta el uso de esquemas de procesamiento basado en 
tranformaciones lineales para cumplir con los atributos de optimización de la VQ, 
establecidos en el capítulo anterior. Además, se explicará la diferencia que existe 
entre algunas transformaciones lineales, para que en la literatura de procesamiento 
de señales sean llamadas transformaciones escalares o transformaciones vectoriales. 

Transformación de coordenadas 
Sean (xi, ,xN) y (yi, 	,yN) las coordenadas de un mismo punto en dos 

sistemas de referencia distintos. Supongamos que exiten N relaciones independientes 
entre las coordenadas anteriores de la forma 

Yi = 

para el caso en que estas relaciones sean lineales, el sistema se puede escribir de la 
siguiente forma 

Ixi  
lo que en forma matricial es Y = AX 

YN = anlx1 4.— +aNNxN 
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Transformación discreta unidimensional. 
En procesamiento digital de señales, una transformada unidimensional y su 

inversa, usualmente se escriben de la siguiente forma: 

N 

Yk = Eak,nxn 
n=1 
N • 

xn = Lak nyk 
k=1 

en donde {ak  „} es el kernel de la transformación y debe satisfacer la siguiente 
condición de ortogonalidad 

N 	• 	1 m=n 
Eak imak in=  o pn*n k=1 

usando notación matricial, este par de transformadas se puede escribir en una forma 
más compacta como 

Y = AX 

por lo tanto una transformación lineal discreta puede ser considerada como el paso 
de un sistema de referencia a otro distinto. 

El siguiente ejemplo se utilizará para explicar el hecho de que una 
transformación lineal discreta puede resultar efectiva, específicamente, en el atributo 
de la reducción de la correlación para procesar una señal, con el objeto de potenciar 
la cuantificación. Supóngase un par de variables aleatorias x1  y x2  distribuidas como 
se puede ver en la figura 3.3.1. Por alguna razón, es necesario cuantificarlas 
independientemente. Si esta cuantificación es realizada directamente, se 
desperdiciará un conjunto de niveles de representación (figura 3.3.2(a)). En cambio, 
si la cuantificación se realiza en el sistema de referencia mostrado en la figura 
3.3.2(b), el cual es obtenido al rotar los ejes coordenados, entonces los niveles de 
cuantificación pueden ser distribuidos más eficientemente en el dominio de estas 
variables aleatorias, lo cual implica una mejor representación de la señal. 
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Figura 3.3.1.Cuantificación independiente de las variables aleatorias x1  y x2. (a) en el 
sistema de referencia original. (b) rotando los ejes por medio de una transformación 

lineal. 

Transformación discreta bidimensional. 
En procesamiento digital de señales, las señales bidimensionales aparecen 

muy frecuentemente, entonces, para realizar la operación de descorrelación aparece 
la necesidad de constuir una transformación lineal bidimensional. Sea X una imagen 
de (AM) pixels, una transformada bidimensional y su inversa, usualmente se 
escriben de la siguiente forma: 

M N 

Ykil -4  E E vmon,lln,k 
m = in= 	 en forma matricial Y = VXH

T  
M N 

Xn,m  = E E vm,,yk,,H„,k 	 x = vrx« 
I=Ok=0 

en donde V y II son matrices reales de dimensión (MxM) y (NxN) respectivamente. 

Las transformaciones lineales, unidimensional y bidimensional descritas hasta 
ahora, son conocidas en el área de procesamiento digital de señales como 
transformaciones escalares. Esto se debe a que las funciones de descorrelación y 
compactación de la energía, que se busca realizar con este tipo de transformaciones, 
operan entre cada uno de los puntos de la señal original. Esto es, cada uno de los 
puntos de la señal original se hace, en el dominio transformado, independiente de los 
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restantes. Sin embargo, como se vio anteriormente, en el caso de sistemas de 
codificación en los que se utilizará la cuantificación vectorial, la descorrelación de 
las componentes de los vectores no es deseable. Esto es, la descorrelación de los 
puntos de la imagen se debe realizar únicamente entre puntos pertenecientes a 
distintos vectores de la etapa de cuantificación. Es bajo esta premisa que aparece un 
tipo de transformaciones lineales con propiedades de descorrelación, orientada a 
bloques de puntos, en lugar de estar dirigida en una forma punto a punto [VQ28]. 
Este tipo especial de transformaciones lineales escalares es lo que se conoce, en el 
contexto del área de procesamiento de señales digitales, como transformaciones 
vectoriales. Las transformaciones vectoriales tienen una estructura especial en el 
kernel que les permite lograr la descorrelación entre las muestras de la señal 
pertenecientes a diferentes vectores, mientras que se preserva la correlación entre las 
muestras dentro de un mismo vector. La construcción de una señal vectorial a partir 
de un conjunto de muestras, se logra particionando la señal en bloques de tamaño 
uniforme. En estos bloques, las diferentes muestras pueden ser vistas como las 
componentes del vector. Para imágenes, los vectores pueden ser formados en base a 
bloques rectangulares de muestras, los cuales corresponden a subimágenes 
(comúnmente llamadas vectores). Así, agrupando muestras a partir de una señal 
escalar, se puede obtener una señal en la cual las muestras son vectores. 

Transformación Vectorial 1D 
Para aclarar el concepto de las transformaciones vectoriales se utilizará un 

ejemplo sencillo. Supóngase que se tiene un conjunto de muestras, (xi, 	,r2N), el 
cual va a ser procesado por un sistema de compresión en el que se usa una etapa de 
cuantificación vectorial con vectores de dimensión dos. Al segmentar la señal en 
bloques de dos elementos, se obtiene la señal vectorial (X1, 	,XN). Para que la 
cuantificación vectorial se desempeñe lo mejor posible, es deseable preservar la 
correlación entre las componentes de los vectores, sin embargo, como los distintos 
vectores en los que se particiona la señal original serán cuantificados 
independientemente, es deseable descorrelacionar entre sí las muestras 
pertenecientes a distintos vectores. La transformación lineal que operará sobre el 
conjunto de muestras puede escribirse como 

.Y1 
Y2 

Y2 N -1 

Y2 N 

a1,1 

a2,1  

a2N-I,1 

a2N,I 

• • • 

• • e 

e • • 

'" 

a1,2N 

a2,2N 

• 
a2N-I,2N 

a2N,2N 

xl 

x2 

x2N-I 

x2N _ 
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pero considerando la partición en vectores, la transformación de arriba se puede 
poner de la siguiente forma 

_ 

[

YI 

1 1= 

YN 

AI,1 

• 

AN,I 

"• 

••• 

"' 

AI,N 

. 

AN ,N 

[3.3.1] 
en donde las matrices Aii están dadas por 

a2i-1,2j-1 
A ,  

[ a2i-1,2j 

a2i,2 j-I] 

Al expresar la transformación por medio de (3.3.1) se puede ver más claramente la 
forma que el kernel debe tener para preservar la correlación entre las componentes 
de los vectores y eliminar la correlación entre muestras pertenecientes a distintos 
vectores. Aquí, para lograr la reducción de la correlación entre los 	las matrices 

deberán tener, entre sí, algún tipo de relación como el que tienen los coeficientes 
ay en el caso de una transformación escalar. Además, la estructura interna de dichas 
matrices deberá de ser tal que la correlación entre las componentes de los vectores 
sea preservada. En resumen, la transformación vectorial unidimensional no es más 
que una transformación lineal, pero con una estructura particular en el kernel que le 
permite cumplir con los dos atributos considerados como necesarios para la 
optimización de la cuantificación vectorial. 

Para introducir una notación más acorde con la segmentación de la señal en 
vectores, se redefinirá la transformación lineal y la propiedad de ortogonalidad que 
el kernel debe cumplir, de la siguiente forma. 

Una transformación vectorial unidimensional discreta (1D-VT) de tamaño N y 
su inversa se definen como [VQ28] 

N 

YA = EAk,n Xn  
n=1 

N 

Xn = EA: nYh  
k=1 

en donde yk  y X„ son vectores columna de dimensión M, Akm  son un conjunto de 
(NxN) matrices de dimensión (MxM) que forman el kernel {Akm ) de la 
transformación, el cual debe satisfacer la siguiente condición de ortogonalidad 

36 

xl  

XN  



	

N 	 1 m=n E Ak,mAkm = E Ask  mAk =0 
{ m n k =I 	k =I 

en donde 1 y O son las matrices identidad multiplicativa y aditiva, respectivamente. 
Usando notación matricial, el par de transformadas puede escribirse como 

Y=AX 
X=A* Y 

en donde hay que notar que los elementos de A son las matrices Akm. 

Transformacion Vectorial 2D 
De la misma forma que se utilizó en la formulación de la transformación 

vectorial unidimensional, se puede llegar a establecer una transformada vectorial 
para el caso de señales bidimensionales. En este caso, la transformada vectorial es 
una transformada lineal bidimensional cuyo kernel tiene una estructura tal que le 
permite preservar la correlación entre las componentes de los vectores, pero elimina 
la correlación entre muestras pertenecientes a distintos vectores. Una transformada 
vectorial bidimensional discreta (2D-VT) y su inversa se definen como[VQ22] 

N N 

= E E Vm,1Xn,mil n,k 
m=ln=1 

N N 
Xn

'
m  = E Evm  

1=1k=1 

en donde Vio) y { V,„,i ) son dos conjuntos de NxN matrices, cada una de dimensión 
MxM y {ni} y { Ym} son dos conjuntos de NxN vectores cuadrados, cada uno de 
dimensión MxM, en el dominio de la señal y transformado respectivamente. 

En el caso en que se utilice cuantifición escalar, se puede llegar a la 
construcción de una transformación escalar óptima, en base a una formulación 
basada en que la matriz de correlación de los coeficientes de la transformación debe 
ser una matriz diagonal, esto es, E[xixi]=0 para i*j, lo cual lleva a la obtención de la 
transformada Karbunen-Loéve. En el caso de usar cuantificación vectorial, se puede 
hacer una formulación similar, pero aquí es indispensable introducir dos condiciones 
en lugar de una. En primer lugar se desea reducir la correlación intervector y en 
segundo lugar se desea preservar la correlación intravector al nivel original. Esto se 
escribe como 
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E[YIY
I =  

{N N 

m=ln=1 
L z., Arn  id"( In X,1 n,k  1 = k T}A  T 

[3.2.1] 
en el caso de vectores columna y 

Ekk  fik l,11 22  EXE ZEIVIn iX n ,m 11 n ,kVm,,I. X n i ,m.11 ri , ,ki} = 	k= k' 
1 {N NN N r  

m=ln=lm'=1,11 =1 
[3.2.2] 

cuando se trata de vectores cuadrados. 
En el caso de vectores columna, con estas condiciones y conociendo el 

modelo del proceso aleatorio que describe al vector X, se puede obtener el kernel V, 
de la transformación óptima para maximizar el desempeño de la VQ. Cuando se trata 
con vectores cuadrados hay que imponer restricciones adicionales al kernel (matrices 
V y II) para poder poner a E{Xk",,i,} en función de E{x„,„,v„,,,„,}. En este caso no 
siempre es posible encontrar el kernel de la transformación óptima. Por ejemplo, 
para el modelo de Markov de primer orden y la condición 3.2.2 no es posible 
encontrar a VyH [VQ5]. 

Familias de transformaciones Vectoriales 
Anteriormente se mencionó que el kernel de una transformación vectorial 

debe satisfacer la condición de ortogonalidad. Sea T una matriz unitaria, esto es 
TP=PT=1, entonces 

T'Y = I } N 
	A

. 

	

T
N 	ee .N 

T) =TEA m'Oh  =TEAk ,mT TAk,nT = E(TAkm )(TAk ,,,T .).  
TOT =O 	A.1  "1 	k=1 	 Á=1 

por lo que se puede concluir que, si { Vh,„) es un kernel y T es una matriz unitaria, 
entonces { TVk „T*} también es un kernel. Este hecho puede ser utilizado para 
construir familias de transformaciones vectoriales, esto quiere decir que usando una 
VT como semilla y un conjunto de matrices unitarias distintas, se puede obtener un 
conjuto de transformaciones vectoriales diferentes. 

3.4 La transformada coseno discreta 

La transformada coseno discreta (DCT) es actualmente la transformación 
lineal más ámpliamente utilizada en codificación de transformada. Esta 
transformación tiene un conjunto de funciones base independientes de la señal a 
transformar. 

o 	1 # k 

O 	 k#k' 

38 



Además, tiene una buena capacidad de reducción de correlación y de compactación 
de la energía. La DCT está muy relacionada con la transformada discreta de Fourier 
(DFT). En particular, una DCT de NxN puede ser expresada en términos de la DFT 
2Nx2N de su extensión simétrica par, lo cual lleva a la existencia de algoritmos 
rápidos de cálculo, basados en la transformada rápida de Fourier (FFT), los cuales 
hacen posible calcular la DCT de NxN elementos por medio de 0(2N2log2N) 
operaciones en lugar de 0(N4 ). La familia de la DCT está constituida por cuatro 
elementos, cuyas transformadas inversas y directas se definen de la siguiente forma 

• DCT-I 

	

2 )i/2 	N 
Ym=(--  km E kn X n CO S( —m  n n  ) m = O— N 

n=°  

N 

	

1/2 	N i( 
 

2 
xm  = (—

N
) k„ Ekon, cos) n = 0.- N 

n=0 	 N 

k p = 	p=O,N  {72' 
1 p*O,N 

• DCT-II 

	

7  1/2 N-I 	(2n +1)ml 
y =(:-.) k E k x co 	 m=0...N -1 

m 	m n=0 n n  { 2N 

	

1/2 NI 	
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(2n + llmn 	
kp .fr- p=O,N-I 
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N
) kn  E kmy,n cos[• 	• ] n = O- . N - 1 	1 p*O,N-I 

2N n=0 

• DCT-I11 
ym 	(1)1/2 km  NÉ1 knxncos{(2m+1)/ntl 

2N pi=o 
xm  =( 2  y/2 km 

 /1 knyme0{(2m
2
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N
»ni 

N I 	n=0 
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k p={3' 

n=0...N -1 

p=0,N -I 
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• DCT-IV 
n1/2 N11 

	

knxn  cos[ 	
4N 

1 	2; 	
(2m +1)(2n +1)me 

y m  = ( 	

] m = 0.- N -1 
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, i N  / 	 p=0,N-I 
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(2m +1)(2n + Onni 	 {42 
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n=0 
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Como es bien conocido, la transformada Karhunen-Loeve (KLT) es una 
transformación óptima debido a las siguientes propiedades [VQ]: 

• Descorrelaciona la señal completamente en el dominio transformado. 
• Minimiza el error cuadrático medio en la compresión de datos. 
• Concentra la mayor varianza (energía) en el menor número de coeficientes 

transformados. 
• Minimiza la entropía total de representación de la secuencia. 

La construcción práctica de la KLT involucra la estimación de la matriz de 
autocovarianza de la secuencia de datos, su diagonalización y la construcción de los 
vectores base. La incapacidad de predeterminar los vectores base en el dominio 
transformado. hace que la KLT no sea una herramienta práctia, aún siendo ideal. 

Las transformadas coseno discretas I y II aparecen como dos 
transformaciónes con funciones base fijas, que son buenas aproximaciones para la 
KLT. De hecho, dado un proceso de Markov de primer orden, la DCT-I y la DCTII 
son asintóticamente equivalentes a la KLT, conforme N tiende a infinito, o p del 
proceso de Markov tiende a uno, respectivamente. Como la DCT-III es la 
transpuesta de la DCT-II, esta transformada también tiene el mismo parecido 
asintótico con la KLT cuando p tiende a uno. A continuación se presentarán algunas 
de las propiedades más importantes de la familia de la DCT. 

Ortonormalidad 
Aquí, recordaremos la definición de un producto interior de dos vectores 

reales N-dimensionales gh  y gm: 

N 

(gk , gm) .= 	gn,k gn,m 
n=1 

en donde 

gk 	
iT 

 gm=[gi,m,-,gN,m1T 

se dice que gh  y gm  son ortogonales si su producto interior es cero para k distinta de 
m. Además, si <gh,gm>=1, se dice que los vectores están normalizados, y la matriz 
de transformación real correspondiente es unitaria. En base a la definición de 
producto interno, se puede demostrar que las matrices de las transformaciones que 
forman la familia de la DCT son ortonormales [VQ611. La propiedad de 
ortonormalidad es importante, porque si una transformación tiene esta propiedad 
entonces la energía y la información de la señal son preservadas bajo la 
transformación. 
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Separabilidad 
Separabilidad significa que una transformación multidimensional puede ser 

construida por medio de una serie de transformaciones unidimensionales. Las 
transformaciones de la familia de la DCT tienen esta propiedad, cuyo beneficio 
radica en que si se desarrolla un algoritmo rápido para una ID-DCT, entonces este 
algoritmo se puede aplicar para construir DCTs multidimensionales. 

Escalamiento en tiempo 
Ya que las DCTs tratan con puntos de muestreo discretos, un escalamiento en 

tiempo no tiene efecto en la transformada, excepto en un cambio en las unidades del 
intervalo de frecuencia en el dominio transformado. Así, si 8t cambia a a6t. entonces 
8f cambia a Va, habiendo considerado que N permanece constante. Así, un 
escalamiento en tiempo lleva a un escalamiento en frecuencia, sin un escalamiento 
de la transformación. La siguientes ecuaciones pueden ser utilizadas para interpretar 
la resolución en frecuencia 

8.181 =( 
2 N 

T = N8t 

8f =
2

1
T

) 

en donde T es la duración en tiempo para la secuencia de longitud N. 

Corrimiento en tiempo 
Sea X y X+ dos vectores de muestras de dimensión N+1, dados por las 

siguientes expresiones 

X = [x0 ,—,xN 

= [x1,"' ,xN+1]T 

entonces la transformada de X+ se puede relacionar con la transfomada de X, por 
medio de las siguientes expresiones 

• DCT-I 
7  1/2 N-1 	m" 	7  1/2 

y -10,  = cosí-m-Iljyne  + k,„ sen( mn 	) E sen( 	+ 	k x 7v- 	 N " 	m  
n=1 

x{( 	)cos(mn)x +( I  -1)x +(-0m(1- -1-)c0S(111-1)xN 4-(-1)m bY±L} 
° 	' 	„ri 	N 
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4N 

como se puede observar en las ecuaciones anteriores, la propiedad de corrimiento en 
el tiempo produce en las transformadas de la familia de la DCT, ecuaciones bastante 
complicadas. Sin embargo, se debe notar que cuando las DCTs instantaneas deben 
calcularse en un flujo continuo de muestras, estas ecuaciones representan una forma 
posible de actualización de la transformada, sin tener que calcularla completamente 
a cada instante. 

Convolución 
Para secuencias discretas finitas x„ e y„, se definen dos tipos de convolución. 

La convolución circular a, se define para secuencias que son periódicas con periodo 
de N. a„ está dada por 

1 N-1 
an  = xn  * yn 	xm yn_m  n=0,1,•••,N —1 

V N m.0  

La convolución lineal bn  para secuencias no periódicas x„ e yn  de longitudes L y M, 

respectivamente, se define como 

km x 
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x.n .  Y ti = 	LxnlYn-in 
Ni N m.0  

n= 0,1,•• • , N —1 donde N >— L+ M-1 

Aumentando x„ e y„ con ceros para completar longitudes iguales de tamaño N, bi 
puede obtenerse como una porción de una convolución circular de las secuencias 
aumentadas. 

El producto de las transformadas DCT de dos secuencias es la transformada 
DCT de la convolución circular de la versión extendida par de esas dos secuencias 
con una tercera h„ dada por 

1 1) 4. e x  p[f (2n —1)(N  —
1)n sen[12n4— 1)1 

4N sen[(2n On  1 
4 N 

Distribución de varianza 
En una señal en el dominio transformado es deseable tener unos pocos 

coeficientes con varianzas grandes. De esta forma los coeficientes con varianzas 
pequeñas pueden ser descartados en el proceso de reconstrucción, produciendo un 
MSE despreciable, entre la señal original y la reconstruida. La distribución de 
varianza es una característica muy importante cuando una transformada va a ser 
utilizada para compresión de datos. La distribución de varianza de la DCT-11 es muy 
cercana a la de la KLT, esto ha causado que sea ámpliamete utilizada en sistemas de 
compresión. La distribución de varianza está muy relacionada con la eficiencia de 
compactación de la energía, la cual está definida como la porción de energía 
contenida en los primeros M de N coeficientes transformados y que puede ser 
calculada por medio de [VQ61] 

m-1 
E[y p21 

EPE(m) = 	 

E El),  p2 } 

p=0 

Correlación Residual 
Una medida del desempeño de una transformación discreta, es el grado de 

reducción de la correlación que puede lograr entre los elementos de una secuencia 
dada. Como se ha mencionado, la KLT es una transformación óptima para un 
proceso de Markov de primer orden. La DCT-II tiene un factor de reducción de 
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correlación muy cercano al de la KLT para una amplia variedad de señales. Sin 
embargo, para secuencias poco correlacionadas la DCT-1 se desempeña mejor que la 
DCT-11. 

Máxima reducción de bits 
Otra medida del desempeño para una transformación es en términos de la 

reducción de la cantidad de bits requeridos para representar los coeficientes en el 
dominio transformado, dada por 

N-I 
mrb = - — E logl[E{YY r} 

2N 	" j=0 

en donde la notación E{ YYr)ii se utiliza para indicar el elemento (y) de la matriz de 
covarianza del vector Y. 
Entre más grande sea el ffirb, mejor será el desempeño de la transformación, en el 
sentido de la reducción de bits. Bajo esta medida de comparación, la DCT-ll tiene un 
desempeño muy cercano al que tiene la KLT [VQ611. 

3.5 La transfomada coseno discreta bidimensional 

En codificación de imágenes por medio de transformadas, una imagen de LxL 
puntos generalmente se divide en bloques de tamaño NxN. En general, tamaños de 
bloque de 8x8 y 16x16 son frecuentemente utilizados en codificación de imágenes. 
Esos tamaños de bloque pequeños permiten introducir características adaptivas 
basadas en las características particulares del bloque (nivel de detalle, energía, etc). 
La complejidad, cantidad de memoria y tamaño de los circuitos, también se reduce 
considerablemente en comparación con la transformación completa de la imagen. 
Aún cuando existe algun grado de correlación entre bloques vecinos, generalmente 
está no es lo suficientemente grande como para justificar el incremento de 
complejidad causado por utilizar bloques de tamaño mayor a 16x16 pixels. Sin 
embargo, este tipo de partición en bloques tiene la desventaja de que en la 
codificación de imágenes a tasas muy bajas, puede presentar perturbaciones muy 
notables por la diferencia entre el tono promedio o el nivel de ruido en bloques 
vecinos. 

Después del mapeo del bloque de NxN puntos en el dominio transformado, se 
puede descartar en base a las características de la imagen, un conjunto de 
coeficientes. Esto puede ser hecho de forma fija o adaptable. Aunque en el caso de 
que los coeficientes sean descartados de forma adaptable, se requiere de una 
cantidad adicional de información colateral, globalmente se puede obtener una 
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correlación muy cercano al de la KLT para una ámplia variedad de señales. Sin 
embargo, para secuencias poco correlacionadas la DCT-I se desempeña mejor que la 
DCT-II. 

Máxima reducción de bits 
Otra medida del desempeño para una transformación es en términos de la 

reducción de la cantidad de bits requeridos para representar los coeficientes en el 
dominio transformado, dada por 

N-1 
mrb = --I E log,[ E{YY T } 

2N f=o 

en donde la notación E{ YYT}ii  se utiliza para indicar el elemento (i,j) de la matriz de 
covarianza del vector Y. 
Entre más grande sea el mrb, mejor será el desempeño de la transformación, en el 
sentido de la reducción de bits. Bajo esta medida de comparación, la DCT-11 tiene un 
desempeño muy cercano al que tiene la KLT [VQ61]. 

3.5 La transfomada coseno discreta bidimensional 

En codificación de imágenes por medio de transformadas, una imagen de LxL 
puntos generalmente se divide en bloques de tamaño NxN. En general, tamaños de 
bloque de 8x8 y 16x16 son frecuentemente utilizados en codificación de imágenes. 
Esos tamaños de bloque pequeños permiten introducir características adaptivas 
basadas en las características particulares del bloque (nivel de detalle, energía, etc). 
La complejidad, cantidad de memoria y tamaño de los circuitos, también se reduce 
considerablemente en comparación con la transformación completa de la imagen. 
Aún cuando existe algun grado de correlación entre bloques vecinos, generalmente 
está no es lo suficientemente grande como para justificar el incremento de 
complejidad causado por utilizar bloques de tamaño mayor a 16x16 pixels. Sin 
embargo, este tipo de partición en bloques tiene la desventaja de que en la 
codificación de imágenes a tasas muy bajas, puede presentar perturbaciones muy 
notables por la diferencia entre el tono promedio o el nivel de ruido en bloques 
vecinos. 

Después del mapeo del bloque de NxN puntos en el dominio transformado, se 
puede descartar en base a las características de la imagen, un conjunto de 
coeficientes. Esto puede ser hecho de forma fija o adaptable. Aunque en el caso de 
que los coeficientes sean descartados de forma adaptable, se requiere de una 
cantidad adicional de información colateral, globalmente se puede obtener una 
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reducción de la tasa, además de que la calidad subjetiva de la imagen recuperada 
puede aumentar. 

Como se mencionó anteriormente, la DCT se aproxima. en base a un conjunto 
de criterios, a la transformación estadística óptima, la KLT. Esto ha causado que la 
2D-DCT-II sea una de las transformaciones más ámpliamente utilizadas, en 
procesamiento de señal, incluyendo codificación de imágenes. La 2D-DCT-II está 
definida de la siguiente forma 

4C(u)C(v)
N-I  NÉ1 	{(2m + 1)/m1 {(2n llvit  1 

Yti,v xm,n  co 	co N2 	 2N J 	2N J 
m=0 n=0 

N-IN-1 	
{(2m+ Dun  leol  (2n + 1)rn 

x„,,„ = E E cmc(v),,v  co 
2N j 	2N j u=0 v=0 

en donde 

u=0,...,N —1 

v =0,...,N —1 

C(k)= 
1 k=0 

1 k O 

en estas ecuaciones, el factor de normalización 4/N2  aparece completamente en la 
transformada directa. Aunque este factor puede ser dividido equitativamente entre 
las dos transformaciones, o movido enteramente a la transformada inversa, factores 
relacionados con la realización en hardware, tales como escalamiento, 
desbordamiento, etc. son los que determinan en donde es conveniente localizarlo. 

En varios sistemas de codificación de transformada basados en la 2D-DCT, se 
han seguido distintas estrategias en la etapa de cuantificación. Generalmente esta 
etapa esta dividida en dos partes. La primera, en la cual se utiliza cuantificación 
escalar, aplicada al coeficiente de DC y a los coeficientes de AC más relevantes, 
complementada por modulación por codificación diferencial de pulsos (DPCM). En 
la segunda se utiliza cuantificación vectorial, en la mayoría de los casos de tipo 
clasificado, para codificar los coeficientes menos relevantes de la imagen. Por otro 
lado, se han propuesto esquemas en los cuales se pretende utilizar un conjunto de 
cuantificadores vectoriales de tamaño uniforme para construir la etapa de 
cuantificación. Un esquema propuesto en [VQ70] consiste en transformar la imagen 
en bloques de 8x8 elementos y entonces agrupar los coeficientes de igual índice 
juntos para formar vectores de tamaño uniforme (transformada bloque coseno). Este 
esquema ha demostrado ser poco práctico, ya que para obtener una buena calidad de 
reconstrucción, se requiere que para algunos de los coeficientes los libros de código 
tengan tamaños muy grandes. Recientemente se han propuesto nuevos esquemas de 
codificación por transformada, los cuales utilizan transformaciones vectoriales en el 
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sentido que se explicó en la parte anterior de este capítulo, para dar un 
procesamiento de la señal más adecuado a las necesidades de una etapa de 
cuantificación vectorial, la cual opera sobre vectores de tamaño uniforme sobre el 
bloque de coeficientes. Esto da lugar a la aparición de la transformada coseno 
vectorial que se describe en la siguiente sección. 

3.6 La transformada coseno discreta vectorial. 

La transformada coseno discreta vectorial (2D-VDCT) propuesta por W. Li 
en [VQ22], aparece como una etapa de procesamiento que pretende emular algunas 
de las propiedades de la transformada coseno, mientras que al mismo tiempo trata de 
cumplir con los dos atributos que una etapa de procesamiento de la señal debe tener 
para potenciar al máximo la cuantificación vectorial. La 2D-VDCT está definida de 
la siguiente forma: 

Sea {x„,m} un conjunto de NxN vectores cuadrados (matrices), cada uno de 
dimensión MxM, los cuales forman la imagen original y sea {41} el conjunto de 
NxN coeficientes, cada uno de dimensión MxM, que forman la imagen en el dominio 
transformado. Estos dos conjuntos están relacionados por medio de 

N-IN-1 
4,1 = 	Ev,,,,,xn,„#„,, 

m=0 n=0 

N-1 N-1 

Xn,m E Ev„,r,ixk,iHnr,k 
1=0 k=0 

en donde los conjuntos de NxN matrices, cada una de dimensión MxM, (V„, j) y 
{Hm k ), están dados por 

Vm j 
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en donde 

Vrn,0 Hn►,0 

En los resultados mostrados en [VQ5, VQ22, VQ23, VQ28, VQ58]. se puede 
comprobar que la 2D-VDCT, es superior en el atributo de la preservación de la 
correlación entre las componentes de los vectores comparada con la 2D-DCT, 
mientras que tiene un comportamiento similar al de esta última transformación, en el 
atributo de compactación de la energía. El cual está relacionado con el nivel de 
reducción de la correlación residual. 

El uso de la 2D-VDCT en esquemas de codificación por transformada se 
reporta en [VQ5], en donde se presenta un sistema de compresión por asignación 
dinámica de bits, el cual da mejores resultados en términos tasa-SNR, que el 
esquema de compresión JPEG. En [VQ22] se presenta un sistema por asignación fija 
de bits el cual sirve como marco de comparación entre la 2D-VDCT y dos esquemas 
basados en la 2D-DCT. De nuevo, el esquema basado en la 2D-VDCT presenta el 
mejor desempeño. 
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Capítulo 4 

Cuantificación Vectorial de fuentes 
Gaussianas y Laplacianas en el 
dominio de la 2D-VDCT 

4.1 Introducción 

Los vectores en el dominio de la 2D-VDCT tienen distribuciones que pueden 
ser modeladas por procesos: Gaussiano para el coeficiente de DC y Laplaciano para 
los demás coeficientes. Además estos vectores tienen la peculiaridad de tener 
componentes altamente correlacionadas. La calidad en su codificación, usando el 
cuantificador vectorial del vecino más cercano, generalmente dista mucho del límite 
superior impuesto por la teoría de la información y particularmente esta distancia se 
acentúa cuando la codificación se realiza a tasas bajas o moderadas (menos de 1 bit 
por dimensión) [VQ22, VQ28, VQ58]. Esto motiva la búsqueda de nuevas formas de 
codificación para vectores con estas características. De una manera algo informal se 
observó que si se divide el espacio vectorial de uno de los coeficientes de la 2D-
VDCT, se pueden obtener regiones en las cuales los atributos para la VQ 
(estimación del factor de acoplamiento intrínseco y compactación de energía [VQ5]) 
del coeficiente, son mucho mejores que los que tiene el espacio en su conjunto. Esto 
sugiere que puede existir un cuantificador vectorial clasificado, que bajo ciertas 
condiciones podría dar mejores resultados que un cuantificador del vecinos más 
cercano ordinario. Por otro lado, el hecho de que las componentes de los coeficientes 
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de la 2D-VDCT estén bastante correlacionadas, aunado a que la distribución de 
energía entre los diferentes coeficientesde presenta ciertos patrones típicos, indica 
que despues de pasar por la etapa de procesamiento, en la señal todavía existe cierto 
grado de correlación que puede ser explotada por un cuantificador vectorial con 
memoria. Aquí los puntos importantes son, asentar bajo que condiciones puede 
introducirse memoria en la etapa de cuantificación y además proponer un método de 
optimización de dicha etapa. En la primera parte de este capítulo se presenta un 
planteamiento de este problema, el cual es atacado por el lado de los atributos 
óptimos de la etapa de procesamiento de la señal que precede a la cuantificación 
vectorial, en un sistema de codificación por transformada. Este planteamiento da 
como resultado un algoritmo iterativo para el diseño de un clasificador, el cual va a 
ser utilizado para construir un cuantificador vectorial. 

En el contexto de codificación de la fuente, el principio de equipartición 
asintótica (teorema Shannon-McMillan-Brieman), sugiere que casi todas las palabras 
del código caen en una región de alta probabilidad, especificada por la entropía de la 
fuente. Esta región de alta probabilidad tiene una geometría que depende de la 
distribución particular de cada fuente, por ejemplo, la esfera para el proceso 
Gaussiano independiente idénticamente distribuido, el hipercubo para la fuente 
uniforme, etc. Estos resultados de la teoría de la información han sido utilizados por 
algunos investigadores para construir métodos de codificación para fuentes no 
uniformes, utilizando cuantificadores de enrejado. En el presente trabajo se utilizan 
estos resultados para fundamentar la obtención de un segundo método de 
optimización del clasificador que será utilizado para construir el cuantificador 
clasificado, el cual es un medio para introducir memoria en la etapa de 
cuantificación vectorial. 

Finalmente, en la última parte de este capítulo se presenta un esquema de 
compresión de imágenes en base a la transformada vectorial, el cuantificador 
clasificado propuesto y un esquema de codificación zonal, basado en un conjunto 
predeterminado de plantillas. 

4.2 Codificación de fuente y atributos óptimos para la VQ 

En 1990 W. Li, en la búsqueda de las razones por las cuales la cuantificación 
vectorial no produce ventajas muy notables en la codificación de transformada, en 
comparación con la cuantificación escalar, encuentra un par de atributos que una 
etapa de procesamiento debe cumplir para adecuar la señal lo mejor posible para la 
cuantificación vectorial. Estos atributos son: 

• Preservación de la correlación entre las componentes de los vectores. La cual 
está directamente relacionada con el factor de acoplamiento intrínseco ICF. 

• Reducción de la correlación entre los vectores. Generalmente asociada con el 
nivel de compactación de energía. 
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Se ha observado experimentalmente que una secuencia de longitud 
suficientemente grande de alguno de los coeficientes en el dominio de la 2D-VDCT, 
puede ser clasificada en términos de la magnitud de la norma de los vectores para 
producir subconjuntos, los cuales pueden llegar a tener ICFs mucho mayores que el 
ICF estimado sobre toda la secuencia. Si se toma en cuenta que el ICF está 
relacionado directamente con el error normalizado de codificación, entonces se 
puede pensar que bajo algunas condiciones es posible construir un cuantificador 
vectorial clasificado que produzca mejores resultados en la codificación de los 
coeficientes de la 2D-VDCT, que el cuantificador del vecino más cercano ordinario. 
A continuación se presenta una formulación de esta hipótesis. 

Sea X un vector aleatorio n-dimensional distribuido de forma discreta en un 
subconjunto R de Rn y sea C={yi:i=1.„L} un cuantificador vectorial del vecino más 
cercano utilizado para representar al vector X. Suponiendo que el proceso sea al 
menos ergódico asintóticamente estacionario en la media, entonces en el límite se 
puede aproximar a los valores esperados por medio de promedios muestra de 
término largo [VQ49, VQ52], Bajo estas suposiciones, el error de representar a X 
por medio del conjunto de vectores C está dado por 

Err(X)= E Ed(x,,,,) 
i=1 X eRi 

donde 

R = IP; donde Ri .{X:d(X,y1 )5d(X,y)) =1-4 
i=I 

RinRj  =0 si i j 

con una tasa promedio r [bits por vector], que debe cumplir con 

I/ 	p(Ri )1062  Mi) S r g log2  L 
1=1 

Sea D una partición mutuamente exclusiva de R, esto es 

N 

R'UDi 
i=1 

DinDi  =Gni i j 
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en donde la energía total de X se divide entre las diferentes regiones Di de acuerdo a 
un conjunto de coeficientes A de la siguiente manera: 

N 	 N 	N 

Ex =
2 E EIIXII2 = EEDi =E AiE x 

X ER 	i=1 X EDi 	i=1 	i=1 

[4.2.1] 
y en donde el grupo de coeficientes debe cumplir con 

N 
EAi=l 

1=1 

Si se supone que la pertenencia de un vector a una de las N regiones de la 
partición D puede especificarse por un indice, entonces la cantidad de información 
necesaria para representar a la partición D es rD  [bits por vector], la cual debe 
cumplir con 

N 
D = —IP(4)10 g2 P(Di)rD S log2  N 

i=1 

Si a cada una de las regiones Di de R se le asocia un cuantificador 

Li 
Ci ={4:j =I... 4} en donde (Pu  = 

.1=1  
Ru .{x:d(x,y0 ) d(X,yik ) k= L.. L1 } 

y Rik nRy=0 si k # j 

con tasa de código rD¡  [bits por vector], la cual cumple con 

4 
H Di = — Ep(Rij)log2  p(Rii) 5 rDi 5 log2  Li 

1=1  

entonces el error en el que se incurre al representar a X por medio del conjunto de 
vectores»)  está dado por 

N 	 N 4 	 N 
Err(X,D)= E Err(X:X E Di)= EEErr(X:X Ey= E E Ed(X, yo) 

i=1 	 i=1 j=1 	 frij=ixERii 

[4.2.2] 
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con una tasa promedio 

N 

fDi= Ep(Di)rDi 
i=1 

Entonces el problema consiste en encontrar una partición (si es que existe 
alguna) D de R tal que 

L 	 N Li 
Err(X)=E Ed( x,mkErr( x,D).Ez d(X,yo) 

i=i ER; 	 j=IX ER  

sujeta a la restricción en la tasa del código 

IDi+rD r 
[4.2.3] 

Hasta aquí sólo se ha llegado a la formulación del problema de una manera 
muy general, ya que no se ha especificado nada acerca de la forma de la partición D, 
ni se ha asociado a ésta con el factor de acoplamiento intrínseco. 

De forma experimental se ha determinado que la relación entre el error 
normalizado y el factor de acoplamiento intrínseco (ICF) en un conjunto de vectores, 
está dada por una función del tipo (ver gráficas 5.3.14, 15 y 16 en el capítulo 5) 

Err(Di) 
 - a ICF(Di)+p 

EX  

en donde las constantes a y p dependen de la tasa del cuantificador (ver capítulo 5 
parte 2). Introduciendo esta condición en la ecuación (4.2.1) se puede obtener una 
ecuación alternativa a (4.2.2), la cual relaciona el error de representación de X con la 
distribución de energía y los ICFs de la partición D. 

N 	 N r(Di)  Eiy=  r  Err(4)  A.E  Err(X,D). E Er
E  1=1 41 	''V̀  LE 	I  

N 	 N 
Err(X,D)= [(-a•1CF(Di)+íX4EX)}=Ex E[(-a • ICF(A)+13) 

1=1 	 1=1 
[4.2.4] 

Hasta aquí el planteamiento se ha enfocado principalmente en el primer 
atributo para el desempeño óptimo de la VQ, es decir la correlación intravector 

52 



(-5 

t's") 

1-5 

F-5 

modelada por el ICE Sin embargo la influencia del segundo atributo también ha sido 
tomada en cuenta. Esta se encuentra presente desde que se introdujo el conjunto de 
coeficientes de compactación de energía 	esto es, entre más concentrada esté la 
energía en unos pocos 	menos correlación intervector estará presente en los 
subconjuntos de la secuencia de entrenamiento de X y por lo tanto más eficiente será 
la cuantificación independiente de los subconjuntos en función de la partición. 

Ahora quedan dos puntos por resolver. El primero es, cómo especificar una 
partición de R lo suficientemente simple para permitir al cuantificador vectorial 
clasificado ser competitivo en términos de complejidad, con el cuantificador del 
vecino más cercano. El segundo punto es encontrar una forma de introducir en esta 
ecuación la restricción en la tasa del codificador clasificado (desigualdad 4.2.3). 
Considerando que los factores a y 13 en la ecuación 4.2.4 están relacionados con el 
número de vectores del código en cada región, se puede introducir la restricción de 
tasa total del código, con el error de representación al hacer una asignación de bits 
entre las diferentes regiones de la partición. Esto se puede expresar como 

N 

Err(X,D) = Ex  E[k(0.1cF(D,)+13(0)41 
[4.2.5] 

en donde las funciones a y p tienen la siguiente forma 

a(r) = ao,r 2  +bar +cc, 

p(r)= apr 2  +by + cp 

El criterio que se puede utilizar para repartir los bits entre los cuantificadores 
de las regiones Di, es el siguiente [VQ5, VQ50]. Debido a que el rango dinámico de 
cada región es diferente, el número de bits dedicados para representar los vectores de 
ellas, debe ser proporcional al rango de variación observado en cada una de las 
regiones. La estrategia más simple es elegir el número de bits proporcional a la 
variación de cada coeficiente. Además, como la correlación entre las componentes 
de los vectores determinan el desempeño de codificación, también se tiene que tomar 
en cuenta a este factor para la asignación de bits. El determinante de la matriz de 
covarianza es una buena medida de que tan grande es la variación de las 
componentes y de que tan cercanamente están correlacionadas [VQ5]. Por eso, para 
una partición D de R, se puede utilizar a los determinantes de los estimados de las 
matrices de correlación de las diferentes Di, para hacer una asignación de bits en 
base a las siguientes ecuaciones 
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4.-1 log21 4,1- 2N E log2IRDii 

L= gri 

[4.2.6] 
en donde R Di  es el estimado de la matriz de covarianza del vector X en la región Di  y 
Li  es el número de vectores del cuantificador asociado a esa región. 

4.3 Codificación de fuente y geometrías implícitas 

Una geometría implícita útil para la codificación de fuente está asociada con 
cada fuente estacionaria ergódica [VQ30, VQ55]. Esta geometría puede ser 
caracterizada en función de superficies de probabilidad constante. Sea f(X) la 
función de densidad de probabilidad del vector aleatorio X n-dimensional, Shannon 
observó [VQ71] que para L suficientemente grande y c y á arbitrariamente pequeñas 

log f (X)  h(x)  
<E 

para todos los vectores X, excepto aquellos en un conjunto de probabilidad total 
menor que á. En donde h(X) es la entropía diferencial de X, definida como 

h(X) = --j:f (X) log f (X)dX 

Esto es, para n suficientemente grande X se localiza en una región particular 
del espacio n-dimensional. Entonces, la codificación de fuentes aleatorias continuas 
se resume en localizar los puntos de representación en esta región de alta 
probabilidad. Esta afirmación se puede fundamentar formalmente de la siguiente 
manera: 
Sea X un vector aleatorio n-dimensional con función de probabilidad conjunta f(x), 
asumiendo que la fuente satisface la propiedad ergódica, la entropía diferencial por 
grado de libertad es 

= - 

n  

—1 f(x)log f (x)dx 

para n --> oo 

esto, conocido como el teorema Shannon-McMillan-Brieman [VQ49], implica que la 
región especificada por 
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.S' 	= {x:- -
1

log f (x) = 14,} 

es una geometría suficiente para la codificación óptima de fuente, esto es, X se 
localiza en la región S(n,h,i) en el sentido de que para cada X y a>0 existe una .Xs  E 
S(n,h,,) tal que 

-11X XIIa  -1-> O 

para n 

en donde 

IIX- 	= ÍtIX ;  - 
i=1 

es la distancia norma por dimensión. 
En el caso de vectores con componentes independientes idénticamente 

distribuidas, la región S(n,hn) tiene cierta simetría en el espacio n-dimensional y está 
alineada con el sistema coordenado natural de la fuente. Desafortunadamente, para 
vectores con componentes correlacionadas, la región S(n,h,,) puede tener una forma 
irregular y puede no estar alineada con el sistema coordenado natural de la fuente. 
Esto dificulta la aplicación de los resultados derivados del teorema Shannon-
McMillan-Brieman en la construcción de cuantificadores vectoriales simples, para 
vectores con componentes no independientes. Además, dicho teorema sólo asegura 
una convergencia en probabilidad cuando n es suficientemente grande. Para el caso 
en que la dimensión de los vectores es moderada, o la tasa del código es baja, Fisher 
propone [VQ30] la construcción de un cuantificador vectorial usando varias regiones 
concéntricas de probabilidad constante en lugar de una sola. Con esto se logra 
distribuir los puntos de representación en varias superficies de probabilidad 
constante, lo cual asegura una mejor representación de la fuente. El procedimiento 
consiste en multiplicar los vectores con un factor de ponderación tal que sean 
trasladados a una región cercana a la superficie S(n,h,,). De esta manera ese autor 
obtiene un cuantificador vectorial tipo producto para la codificación de fuentes 
aleatorias Gaussianas y Laplacianas independientes idénticamente distribuidas. 

Si bien los cuantificadores obtenidos por este método son subóptimos, la 
utilización de los enrejados permite la construcción de códigos para vectores de 
dimensiones tales que, no serían prácticas de manejar con cuantificadores del vecino 
más cercano ordinarios. 

La filosofia del uso de geometrías implícitas para la codificación de fuentes 
puede ser utilizada como punto de partida para esbozar una manera de hacer la 
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v ji/v 

55 



división D del espacio R" planteada en la sección 3.2. Esta división se podría hacer 
por medio de un conjunto de N regiones de probabilidad constante concéntricas, las 
cuales concentren a la mayoría de la energía de X en el sentido de que para cada X y 
a>0 existe una rIj  E SP1,h„) con i=1,..,N tal que 

O 	donde 	d(Ñii , X) .1: t/(Ñik  , 	k = I_ N 

Aquí habría que hacer las siguientes consideraciones. Las fuentes con las que se está 
trabajando son fuentes con componentes muy correlacionadas en las que se 
desconoce el modelo matemático de la dependencia, por lo que es necesario 
encontrar un tipo de superficie que en promedio aproxime a la superficie de 
probabilidad constante. Además, como se desea hacer una repartición de bits óptima 
para cada región, entonces el método de mapear los vectores por medio de un factor 
de ponderación no es adecuado. 

4.4 Cuantificador vectorial clasificado CVQ. 

En este tipo de cuantificador, un clasificador se utiliza para seleccionar un 
subconjunto particular del libro de códigos. La clasificación se basa en una 
peculiaridad, generalmente elegida de manera heurística, que permite caracterizar a 
cada vector de entrada. En el caso general, el libro de códigos está dividido en M 
subconjuntos (modos de operación), no necesariamente del mismo tamaño. En este 
esquema, el clasificador genera el índice del subconjunto que por medio de un 
cuantificador del vecino más cercano, será utilizado para representar al vector de 
entrada. Por lo tanto la palabra del código que genera el cuantificador vectorial 
clasificado consta de dos partes. La primera es el índice del subconjunto del código y 
la segunda es el índice de la palabra en tal subconjunto. 

Existen muchas posibilidades para la elección del clasificador. Este puede ser 
un identificador que permite obtener cual de las N regiones del espacio pertenece el 
presente vector de entrada. En este caso el CVQ es muy similar a un cuantificador 
vectorial estructurado de dos etapas. 

El significado físico particular del vector puede relacionarse con el 
clasificador, de tal forma que se preserven ciertas características particulares de la 
señal. Por ejemplo, un detector de bordes puede ser utilizado como clasificador y de 
esta forma se puede utilizar un código para las texturas y otro para los bordes. 

Una vez que se conocen las características de la señal de entrada, hay que 
determinar el número de modos de operación adecuado para el CVQ. Cuando se ha 
determinado la cantidad de modos de operación se puede diseñar el clasificador 
basándose en algún criterio de optimización. 

a 
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Cuando se ha diseñado el clasificador de N-modos, el libro de códigos puede 
ser diseñado en una de las siguientes formas. El primer método consiste en pasar el 
conjunto de entrenamiento original a través del clasificador y así generar N 
subconjuntos de entrenamiento. De esta forma, el libro de códigos se forma por la 
concatenación de los libros de códigos generados para cada uno de los subconjuntos 
de la secuencia de entrenamiento. El tamaño de cada uno de los subcódigos puede 
determinarse usando un algoritmo de optimización para la asignación de bits. El 
segundo método difiere del primero en que el tamaño de cada subcódigo se 
determina en base a un significado perceptual o subjetivo en el cual sea ventajoso 
hacer una asignación de bits no proporcional a la frecuencia de ocurrencia de los 
diferentes modos. 

En la mayoría de los casos, el cuantificador clasificado es utilizado en 
sistemas de compresión como un medio de reducir la complejidad de la etapa de 
cuantificación a expensas de una ligera reducción en el desempeño tasa-distorsión 
del sistema. En este trabajo de tesis se utiliza la cuantificación vectorial clasificada 
de una manera algo diferente. Aquí se utiliza como un medio para la introducción de 
memoria en la cuantificación vectorial de los coeficientes de la 2D-VDCT. La 
introducción de memoria en la etapa de cuantificación consiste en seleccionar la 
forma de cuantificar un vector en base a las características de un cierto conjunto de 
vectores. En el caso específico de los coeficientes de la 2D-VDCT, una forma para 
la introducción de memoria se puede llevar a cabo al elegir el modo de operación de 
los cuantificadores clasificados de cada uno de los coeficientes, en base a la forma 
en que la energía de la señal se distribuye entre ellos. Aplicado de esta forma y 
suponiendo que exista una forma eficiente de codificación de los índices de 
clasificación, se puede esperar que el cuantificador clasificado explote la cantidad de 
correlación que la transformación no pudo eliminar de la señal, lo cual puede llevar a 
que este tipo de cuantificación produzca un mejor desempeño tasa-distorsión que el 
del cuantificador ordinario del vecino más cercano. 

4.5 Diseño del clasificador en base a los atributos óptimos para VQ 

En la parte 4.2 se derivó una ecuación para el cálculo del error normalizado, 
el cual resulta de representar a un vector aleatorio X por medio de un conjunto de N 
cuantificadores vectoriales. Esos cuantificadores estaban asociados a una partición 
del espacio basada en la magnitud de la norma de los vectores. Esta partición se 
puede especificar por medio de un conjunto de umbrales como se muestra a 
continuación. 

Sea X un vector aleatorio n-dimensional distribuido de forma discreta en un 
subconjunto R de Rn y sea D una partición mutuamente exclusiva de R basada en la 
norma del vector X, esto es 
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N 

R =UD;  
1=1 

en donde las regiones D, están completamente determinadas por un conjunto de N+1 
umbrales y„ de acuerdo a 

A = {X E R:y 	y;+1} 
[4.5.1] 

Este conjunto de umbrales, al dividir el espacio n-dimensional en N regiones, 
constituyen la parte de clasificación del cuantificador vectorial que se está buscando 
construir. Ahora, hay que determinar como elegir los umbrales que optimicen el 
desempeño del cuantificador. Como no se conoce una expresión matemática de la 
función de densidad de probabilidad conjunta del vector X, entonces el diseño del 
cuantificador se realizará por medio del procesamiento de secuencias de 
entrenamiento. Después, en lugar de expresar la ecuación 4.2.5 en función de la 
partición D y fx  y luego analíticamente encontrar los y, que la minimicen, se propone 
un método iterativo basado en la optimización independiente de cada uno de los yi. 
Este método consiste de los siguientes puntos. 
1) Sean: R un subconjunto de Rn la secuencia de entrenamiento, r la tasa global del 

cuantificador clasificado, N el número de modos de operación del cuantificador 
y c>0 el umbral de finalización del algoritmo. 

2) Ordenar los vectores de R en forma creciente de acuerdo a la magnitud de su 
norma. 

3) Elegir un conjunto inicial de yi. 

4) En función de los y;  y la ecuación 4.5.1, formar la partición inicial 
/›{D;:i=1...N) de R. 

5) Para los elementos de la partición inicial, encontrar 
iln 

ICF; 
 =1 Tr(RDI )1 n 

N y-q, i n  
r, = r + log2 Liog2noi 2n 	2nN 

i=i 
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El! X 112  
A = 	ep' 

E 2 
N eR 

en donde ni es la matriz de covarianza de X estimada sobre la región Di. 

6) Calcular el error normalizado inicial por medio de 

N 
Enb(X ,D)= E xER-a(ri ). ICF;  +0010d 

1= I 

7) Optimizar secuencialmente cada uno de los umbrales .y calcular el error 
normalizado final como 

N 
Eni(X , D') = E xER-a(r;'). ICF;'+p(ri'))41 

i=1 

8) Si el decremento en el error normalizado es menor que el umbral de 
finalización, esto es 

Erro -  En  e  

Erro 
entonces detener el algoritmo con y'  como los umbrales óptimos. En otro caso 
hacer 

Erro = En1 

1CF;  = 1CFi' 

ri =ni 
=4' 

y regresar al paso (7). 

Optimización del umbral yi 
Durante el planteamiento del algoritmo se consideró que para un clasificador 

con N modos de operación se necesitan N+1 umbrales. Sin embargo, como yo=0 y 
y N+1=c0 entonces únicamente es necesario optimizar N-1 umbrales. El concepto de la 
optimización del umbral yi  , el cual divide a las regiones Di., 1  y D1, es muy simple y 
se basa en encontrar la división y,,,, entre las dos regiones que minimice al error 
normalizado dado por la ecuación 4.2.5. El algoritmo para esta optimización está 
constituido por los siguientes puntos 
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I 	 I 
 N 

P1  = r 	
I 	

2nN 
Elog2IRD91 

2n 	
i=1 

= 1- IR Di  JI 
11 n 

Tr(RDI )In 

r-' 41 1) Calcular el error normalizado local en la región DT dada por 

DT = _IUDi 

por medio de 

Errr(X , DT) = E x{(-a(ri_i) 	+(3(ri_ 1 ))4_11 

+E x[(-a(ri),  ICFi +P(0)A1l 

2) Sea v una cantidad entera elegida experimentalmente, el número de pasos para 
la optimización de yi. Entonces el tamaño de paso en la optimización del umbral 
está dado por 

Ay — Yi+1 — Yi-i  
v +1 

3) Moviendo el umbral y desde y i_i +Ay hasta y i+i  Ay en pasos de Ay ,obtener 
el valor de ym  para el cual Errrj  es mínimo, en donde 

En'T I ( X , DT') = E x[(-a(r' i_i). ICP;_i+13(r1  

+ E x{(--a(r' i). ICF'i +P(r'1)),4'11 

ziixe 
A',= X EDV  

Do' 
XER 

están determinados en base a las regiones D'i.1  y D'i  definidas como 

D'1_1  = {A' E DT:y 511.1q< y} 

D' = {X E DT:y *II <yi.4.1} 

y las cuales cumplen con la siguientes condiciones 
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DT = D' _ 1 U D' 

D'i _inD'i  =0 

4) 	Si ErrT/<ErrT  entonces hacer 	En caso contrario dejar a yi  sin cambio. 

Elección de los umbrales iniciales y convergencia. 
El algoritmo anterior al ser un método basado en la optimización individual 

de cada uno de los umbrales, no garantiza que se alcance un mínimo global en la 
función del error. Sin embargo, el hecho de que en cada iteración se modifiquen las 
regiones únicamente si hay un decremento en la función de error local, garantiza que 
la función de error global es al menos no creciente. Bajo estas condiciones, el 
conjunto de umbrales utilizado para representar la partición inicial, será 
determinante en la convergencia hacia un buen mínimo local. Por el momento no se 
tiene una forma óptima para elegir estos umbrales, pero al elegirlos uniformemente 
espaciados en el intervalo Rad,  en donde a, es la varianza de la norma de los 
vectores, el algoritmo converge en unas pocas iteraciones. 

4.6 Diseño del clasificador en base a las geometrías implícitas 

Anteriormente se mostró como la geometría de la función de densidad de 
probabilidad de un vector X puede ser utilizada para construir un método que 
permita codificarlo. En este método, se desean obtener las superficies S,(n,hn) de 
probabilidad constante que concentran la mayor parte de la energía de X, para 
distribuir el código del cuantificador vectorial en tomo a ellas. Como no se conoce la 
expresión matemática de la función densidad de probabilidad conjunto del vector 
aleatorio, no es posible determinar la expresión de las superficies S,(n,h„) las cuales 
concentran a X en el sentido de que para cada vector en el dominio de X y a>0 
existe una dio  E S,(n,h„) con i= 1,..,N tal que 

donde 	d(4,X) d(kk  , X) k = 1... N 

para evadir esta dificultad, se propone aproximar a las Si(n,h„) verdaderas por medio 
de superficies concéntricas esféricas Se,(n,h„). Sin embargo, si no se conocen las 
superficies Spi,h„) verdaderas ¿cómo determinar cuales son las superficies esféricas 
que mejor las aproximan? Para resolver este problema hay que recordar que X se 
encuentra concentrado en las superficies S,(n,h,,) bajo el criterio de que para cada 
punto en el dominio de X existe un punto en una de las superficies, tal que la 
distancia entre estos dos puntos tiende a cero en probabilidad, conforme la 
dimensión de los vectores aumenta. Entonces bajo este criterio, las superficies 
esféricas Se,(n,h„) que mejor aproximen a las superficies de probabilidad constante, 
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X= 
X e Se;  Vi;  , hhi  ) 

y X'  .2  
' 

II XII

/11 

 

min  

son aquellas que minimizan el error en el que se incurre al representar a cada punto 

en el dominio de X por medio del punto más cercano a él, en la esfera más cercana a 

él. Estas condiciones se pueden expresar matemáticamente de las siguiente forma 

Sei(n,hn )= _ nlin  E{1X - May } 
s(n,h„) 

si la medida de distorsión utilizada es el error cuadrático medio, esta expresión se 
transforma en 

ruin
Se i (n,h,,)= 	E{1 

S(n,hn ) 

en donde Ñ es un vector sobre la superficie esférica de radio 

i=1
min 

N (11X1I-Ii)
2 

=
,...,  

y donde 

= 
	min 
	 (11X - ÑII 2 ) 
X ESei (ni ,hm) 

En una superficie esférica de radio 
superficie Ñ, más cercano a un punto X, en 
está en la intersección entre las superficie y 
está dado por 

= n 
liXii 

[4.6.1] 
ñ centrada en el origen, el punto de la 
la vecindad de la superficie, es aquel que 
la recta que une al origen con X y el cual 

introduciendo esta condición en la ecuación 4.6.1 se obtiene 

2 
min 	II 

X 12  (I n  Ñ 	
X E Sei (tii ,hhil 	II) 
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M in 	
cII 	

)2 = 	Mili 	

(II II
11)2 

X E Se, (ii, , ki f  ) 	II 	► =1,..., N 

lo cual implica que 

mi" 	E 4X — X121= 	E{(P1— ni) 
2 1 

Se i(n,h„)= 
S(n, h„) 	j S(n,h„) 

entonces el problema se reduce a encontrar el conjunto ñ = 	} que minimice 
a 

Como la norma de un vector es una cantidad escalar, entonces la expresión 
anterior se puede resolver numéricamente por medio del cuantificador escalar 
óptimo de N niveles sobre el conjunto de normas de los vectores en el dominio de X. 
En base a estos resultados se puede construir un algoritmo iterativo para el diseño 
del clasificador en base al criterio de geometrías intrínsecas. Este algoritmo consta 
de los siguientes pasos: 

1) Sean: R un subconjunto de Rn la secuencia de entrenamiento del vector X, N el 
número de modos de operación del clasificador, un conjunto inicial de 
centroides ñ0  = 	}, Do  =00 la distorsión inicial y c>0 el umbral de 
finalización del algoritmo. 

2) Calcular la norma de cada uno de los vectores de la secuencia de entrenamiento 
R y construir el conjunto 

n= {n;  =111‘ 11X 1  E R}. 

3) En base al conjunto inicial de centroides ñ0  = 	, encontrar la partición 
óptima en celdas de cuantificación del conjunto de normas, definida como 

= 	d(n,íi j ): para j * I} 	i=1,...,N 

4) Usando la condición del centroide, encontrar el conjunto de centroides óptimo 

= {iiil  = Cent(Ri ):i = 1,.., N}, para las celdas 

5) En base al promedio muestra de término largo, calcular 
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\ 2 
DI  = E{(11 — ii! ) }. Si D0 	< 

Do  

entonces tomar a 

ñl = {iii,••• 11,1v} 

como el conjunto de centroides final pl = {fi'  ,...,ñN  }, e ir al paso (6). En caso 
contrario hacer 

Do  = DI  

= ri) para i --1,.., N 

y regresar al paso 3. 

6) En base al conjunto de centroides ñ = 	calcular el conjunto de umbrales 
del clasificador de acuerdo a 

y = t9"1-"ii
2 	

i=1,...,N — 1 

4.7 Esquema de compresión de imágenes por medio de la 
transformada coseno discreta vectorial y cuantificadores clasificados 

La codificación por transformada desarrollada hace mas de dos décadas, ha 
probado ser un esquema efectivo para la compresión de imágenes y es la base de 
todos los estándares de codificación con pérdidas en uso actualmente. Un 
codificador por transformada básico segmenta la imagen en bloques cuadrados 
pequeños. Cada bloque sufre una transformación ortogonal para producir un bloque 
de coeficientes. A continuación los coeficientes son cuantificados y codificados 
individualmente. Los coeficientes del bloque que tienen las energías más altas son 
cuantificados más finamente y aquellos con menos energía son cuantificados 
burdamente, o en algunos casos, son truncados. El codificador trata a los coeficientes 
cuantificados como símbolos, los cuales son codificados en base a su entropía. El 
decodificador reconstruye las intensidades de los pixels de la imagen a partir del 
flujo de bits que recibe, siguiendo las operaciones inversas realizadas en el 
codificador. Sin embargo los codificadores de transformada utilizados en el presente 
realizan un procesamiento de la señal orientado a escalares, y en consecuencia la 
cuantificación que utilizan es de ese tipo. Uno de los resultados fundamentales de la 
teoría de la información, es que es más eficiente la codificación de bloques 
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(vectores) que la de datos aislados (escalares), lo que implica que la cuantificación 
de vectores es más eficiente que la cuantificación de escalares. Sin embargo, los 
resultados obtenidos al emplear cuantificadores vectoriales en esquemas simples de 
codificación por transformada indican que las mejoras del desempeño obtenidas no 
son muy significativas y no llegan a justificar el incremento que causan en la 
complejidad del sistema. En el capítulo 3 se vio que la mejor transformación para el 
propósito de cuantificación vectorial efectiva, debe cumplir con un atributo adicional 
a los que cumple la etapa de transformación en sistemas con cuantificación escalar. 
Este atributo es que debe preservar la correlación entre las componentes de los 
vectores. Entonces la mejor transformación para el propósito de cuantificación 
vectorial debe ser una transformación orientada a vectores. En 1991 Weiping Li 
[VQ58] propuso el uso de transformaciones vectoriales, la 21)-VDCT entre otras, 
como etapa de procesamiento previo a la cuantificación vectorial en un sistema de 
compresión. Los sistemas de compresión por transformada propuestos hasta ahora 
son una generalización de los esquemas de codificación por transformada de 
muestreo zonal (asignación fija de bits a cada cuantificador) y de codificación de 
umbral (asignación dinámica de bits a cada cuantificador). En estos esquemas se 
utiliza el cuantificador vectorial del vecino más cercano en la etapa de 
cuantificación. En el presente trabajo se ha explorado una nueva forma de realizar la 
cuantificación de los coeficientes en el dominio de la 2D-VDCT. El esquema que se 
propone es un cuantificador vectorial con memoria basado en un cuantificador 
clasificado, los resultados positivos obtenidos a nivel de la codificación individual 
de los coeficientes, motiva probar el esquema de cuantificación dentro de un sistema 
de compresión de imágenes. Por motivos de tiempo y simplicidad, únicamente se 
usará el esquema de codificación por transformada con asignación fija de bits sobre 
un conjunto de máscaras, es decir, el sistema de codificación zonal con sólo un 
conjunto de cuantificadores. 

La codificación zonal se basa en la premisa de que los coeficientes de máxima 
varianza, en el sentido de la teoría de la información, transportan la mayor cantidad 
de información de la imagen y deben ser retenidos. Las localidades de los 
coeficientes con las k varianzas más grandes son indicados por medio de una 
máscara o plantilla, en donde los coeficientes retenidos son denotados por uno, y los 
descartados por cero. Para diseñar máscaras zonales, las varianzas de cada 
coeficiente deben ser calculadas ya sea sobre un conjunto representativo de 
subimágenes transformadas, o basados en un modelo global de la imagen. Las 
máscaras zonales pueden ser afinadas para imágenes individuales y almacenadas con 
la imagen codificada. 

Debido a que el rango dinámico y el factor de acoplamiento intrínseco de 
cada coeficiente retenido es diferente, es imposible diseñar un cuantificador vectorial 
único para todos los coeficientes. Además, el objetivo es optimizar el desempeño 
tasa-distorsión. Un método para realizar la cuantificación vectorial en el esquema de 
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codificación zonal, consiste en establecer la tasa promedio del sistema, de tal forma 
que el número total de bits para la cuantificación vectorial del conjunto de 
coeficientes, sea un valor fijo, entonces se reparte la tasa total entre los diferentes 
cuantificadores, de manera que la distorsión promedio sea minimizada. 
Intuitivamente, se desea asignar más bits a los vectores que son más difíciles de 
codificar y que tienen una mayor rango dinámico y menos bits a los coeficientes más 
fáciles de codificar y con un rango dinámico pequeño. El problema consiste en 
encontrar una buena medida de que tan susceptible de codificar es un vector. Como 
las varianzas de las componentes y la correlación entre ellas determinan el 
desempeño de codificación del vector, hay que tomar ambos factores en cuenta para 
la asignación de bits. El determinante de la matriz de covarianza es una buena 
medida de que tan grandes son las varianzas de las componentes y que tan 
correlacionadas están [VQ5, VQ28, VQ50,J. Por eso se pueden usar los valores de 
los determinantes para la asignación de bits de acuerdo a: 

N-1 

ri 	--rtri 21i3g2(1Ril)— —2Nn Ii"2(1Ril)  J=0 

en donde fr.;  es la tasa asignada al cuantificador del i-ésimo coeficiente, N es el 
número de coeficientes, n es el número de dimensiones de los coeficientes, Ri  es la 
matriz de covarianza del i-ésimo coeficiente y r es la tasa total promedio del 
codificador. 

Una vez que se ha determinado cual es la tasa para la cuantificación de cada 
uno de los coeficientes, se puede proceder a diseñar los códigos de los 
cuantificadores clasificados utilizando alguno de los métodos presentados en las 
secciones cinco y seis de este capítulo. 

Otra parte importante en el diseño del sistema de compresión, es determinar 
cual es la forma de las mascarillas que se utilizarán para la codificación zonal. En 
este trabajo, se utilizará un enfoque energético. Al determinar un nivel máximo en la 
relación señal a ruido que se pretende alcanzar con el codificador, se puede 
determinar que cantidad de energía, ED, de la señal original puede ser discriminada 
para producir la SNR deseada. Esto es, si se desea una calidad de codificación de 
SNR0  decibeles, entonces la cantidad de energía que se puede discriminar 
eliminando algunos de los coeficientes de la imagen transformada es 

ED <L'o= 
 Energia( Bloque) 

sNR0  
10 lo 

y la relación, YE, entre la energía de los coeficientes suprimidos y la energía total del 
bloque está dada por 
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Y E Energía( Bloque) 	Y o =i 	SNR o  
Energía( Bloque) — Energía(Suprimida) 	

1 	
1  

[4.7.11 

entre más cercana esté yE  a yo  más grande debe ser la calidad de la codificación, 
SNRP' de los coeficientes que se han preservado, la cual debe cumplir con 

SNR = 10logio YE  
SNR 

v 10 10 -1+yE)  

por esa razón, se debe elegir un valor de yE  que logre un balance entre el número de 
coeficientes suprimidos y la tasa requerida para lograr codificar a los coeficientes 
preservados con la calidad requerida por la ecuación anterior. 

En la figura 4.7.1 se puede ver el conjunto de plantillas de codificación zonal 
que se utilizarán en este esquema de compresión. Estas plantillas fueron obtenidas al 
observar las características de un conjunto de imágenes transformadas. Si el número 
de plantillas es pequeño en comparación con el número de coeficientes del bloque, 
entonces la cantidad de información lateral necesaria para identificar la plantilla del 
bloque será despreciable, en comparación con la cantidad de información asociada 
con los índices de los coeficientes cuantificados. En este trabajo, el tamaño de la 
transformada es de 8x8 vectores. Como se tiene un conjunto de doce plantillas, se 
requieren 4 bits para identificar la plantilla de cada bloque. Esto implica una 
cantidad adicional de 0.004 bits por cada pixel, lo que es prácticamente despreciable. 

P11 ch a3 Miii4 
!56I17[8 

9 110 	11 112 

gi Coeficientes preservados 

O Coeficientes eliminados 

Figura 4.7.1. Conjunto de plantillas de codificación zonal para el esquema de 
compresión 2D-VDCT-CVQ. 
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Imagen de 

entrada 

CVQI 
2D-VDCT 

Canal 

Umbral Clasificador CVQN 

índice de plantilla 

Aquí las plantillas cumplen una doble función. En primer lugar serán 
utilizadas para la codificación zonal, y en segundo lugar, cada plantilla incluirá los 
índices de clasificación de los cuantificadores. Estos índices deben ser calculados en 
base a un enfoque de entrenamiento, esto es, para cada plantilla determinar los 
índices de clasificación óptimos para un conjunto de bloques transformados 
(secuencia de entrenamiento) y elegir aquellos índices que mejor representen a los 
de las secuencia. 

En las figuras 4.7.2 y 4.7.3 se pueden ver los diagramas de bloques del 
codificador y del decodificador respectivamente. En la etapa de codificación, 
después de que la imagen pasa por la etapa de transformación vectorial, se determina 
que coeficientes serán eliminados en base al umbral YE. Cada uno de los coeficientes 
preservados es procesado individualmente por un cuantificador vectorial clasificado, 
el cual ha sido diseñado en base a una secuencia de entrenamiento especial para 
dicho coeficiente. Después de la etapa de codificación, todos los índices obtenidos 
son agrupados. Como la estructura de la etapa de cuantificación está controlada por 
un conjunto de plantillas, es necesario enviar información adicional acerca de la 
plantilla utilizada en el bloque. 

En la etapa de decodificación, los índices procedentes del canal son enviados 
a los cuantificadores de acuerdo a la estructura determinada por el índice de la 
plantilla utilizada en el bloque. Cada uno de los cuantificadores genera un 
coeficiente. Los coeficientes correspondientes a los vectores suprimidos en la etapa 
del codificador se llenan con ceros. Todos los coeficientes son presentados 
simultáneamente a la entrada de la etapa de transformación vectorial inversa, la cual 
genera la imagen de salida. 

Figura 4.7.2. Diagrama de bloques del codificador del sistema de compresión de 
imágenes basado en la 2D-VDCT y el cuantificador vectorial clasificado. 
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Imagen de 

salida 
2D-VDCT 

índice de la plantilla 

(Ir! ICVQI  Fo'cr 

cri  ICVQN 	cr 

Canal 

Figura 4.7.3. Diagrama de bloques del decodificador del sistema de compresión de 
imágenes basado en la 2D-VDCT y el cuantificador vectorial clasificado. 

Finalmente cabe señalar que: como el cuantificador vectorial clasificado de 
cada uno de los coeficientes asigna diferentes tasas a cada uno de los modos de 
operación y como las plantillas suprimen distintas cantidades de coeficientes, 
entonces el esquema de compresión 2D-VDCT-CVQ puede ser visto como un 
esquema simple de asignación dinámica de bits, aún cuando se utilice una asignación 
fija de información para los diferentes coeficientes, 
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Capítulo 5 

Resultados experimentales 

5.1 Introducción 

Es bien conocido que los coeficientes llamados de corriente alterna, AC, de la 
transformada coseno discreta bidimensional (2D-DCT) pueden ser modelados como 
fuentes Laplacianas y el coeficiente llamado de corriente directa, DC, como una 
fuente Gaussiana [VQ34, VQ41, VQ55, VQ61]. Dado que la transformada vectorial 
coseno discreta bidimensional (2D-VDCT) puede ser construida por medio de un 
grupo de 2D-DCTs escalares [VQ5, VQ28], es lógico que las distribuciones de los 
coeficientes tengan distribuciones que puedan ser modeladas por procesos aleatorios 
Laplacianos y Gaussianos N-dimensionales. Sin embargo, debido a la capacidad de 
la 2D-VDCT de preservar la correlación intravector, es de esperarse que las 
componentes estén bastante correlacionadas entre sí. 

La búsqueda de un método de cuantificación eficiente de fuentes aleatorias 
con distribuciones Gaussianas y Laplacianas, ha producido variadas investigaciones 
desde que el uso de la transformada coseno discreta comenzó a tener auge en los 
sistemas de compresión de señales [VQ30, VQ41, VQ55, VQ56, VQ62]. Sin 
embargo, todos los estudios realizados se enfocan al caso en el que las componentes 
de los vectores son variables aleatorias independientes idénticamente distribuidas, o 
bien son modelos muy simples de correlación tales como el modelo de Markov de 
primer y segundo orden. Como es bien sabido, el, modelo de Markov no es adecuado 
para representar muestras obtenidas a partir del procesamiento de imágenes [VQ53]. 
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Debido a que el uso de las transformaciones vectoriales en sistemas de 
compresión de imágenes es bastante reciente, no se han realizado estudios en busca 
de formas diferentes de cuantificación vectorial de fuentes Gaussianas y Laplacianas 
fuertemente correlacionadas. Los sistemas de compresión de imágenes, usando la 
2D-VDCT, que se han propuesto hasta ahora, utilizan el cuantificador ordinario del 
vecino más cercano en esquemas de muestreo zonal o en esquemas de asignación 
dinámica de bits [VQ5, VQ22, VQ28, VQ58]. 

Considerando que el desempeño de la VQ del vecino más cercano ordinaria, 
aplicada a los coeficientes de la 2D-DCT, dista mucho de los límites teóricos 
impuestos por la teoría de la información para fuentes con valores similares de ICF 
[VQ22, VQ28, VQ68], las características particulares de las distribuciones de estos 
coeficientes motivan la búsqueda de nuevos métodos de codificación, para ver si es 
posible encontrar una forma de VQ que permita explotar la geometría de las 
distribuciones y el modelo de correlación, y así obtener una ganancia de desempeño 
sobre el cuantificador del vecino más cercano ordinario. Como en principio esta 
dependencia es desconocida, entonces es adecuado manejarla como un modelo 
implícito durante el diseño de los cuantificadores vectoriales. O similarmente, hacer 
el diseño en términos de la filosofía de secuencias de entrenamiento, bajo una 
justificación de ergodicidad y estacionariedad basada en la longitud de las 
secuencias. En este trabajo se propusieron dos métodos de diseño para 
cuantificadores vectoriales clasificados, los cuales se presentan como una alternativa 
al cuantificador del vecino más cercano ordinario. Debido a que el diseño de uno de 
los métodos de cuantificación propuestos, requería de una relación explícita entre el 
error normalizado, el factor de acoplamiento intrínseco y la compactación de la 
energía, fue necesario hacer caracterizaciones de la relación entre estos atributos y el 
error normalizado, en función de la tasa de los códigos para los coeficientes de la 
2D-VDCT. La comparación entre los métodos de cuantificación propuestos y el 
cuantificador del vecino más cercano se hace de dos formas. En el primer caso se 
tiene la comparación del desempeño sobre cada coeficiente como una función de la 
tasa del código. Esta comparación se realiza con y sin codificación entrópica. En el 
segundo caso se utiliza un esquema de compresión de imágenes, como el marco de 
comparación. En la parte final de este capítulo, se presenta una descripción de las 
herramientas utilizadas para realizar todas las pruebas requeridas durante el trabajo, 
también se da una ligera descripción de las funciones incluidas en los programas que 
fue necesario construir. 

5.2 Metodología 

El presente trabajo está dividido en dos áreas principales. La primera consiste 
en el estudio de las características que adquieren los vectores después de pasar por la 
etapa de procesamiento de la señal. En la segunda parte se estudian algunas formas 
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de realizar la cuantificación de dichos vectores y se hace una comparación de 
desempeño entre los métodos propuestos y el cuantificador del vecino más cercano 
ordinario. Para dar al lector un punto de vista global de este trabajo de tesis, se 
presenta un diagrama esquemático en el cual se destacan las partes más importantes 
(ver figura 5.2.1). 

Figura 5.2.1 Puntos fundamentales del trabajo de tesis. 

A continuación, como una guía introductoria se esboza la metodología 
seguida durante la fase de caracterización y comparación de los resultados de los 
métodos propuestos en este trabajo. Adicionalmente, se presenta una descripción de 
las herramientas de software que fue necesario construir. 
• Caracterización de las fuentes aleatorias n-dimensionales derivadas del 

procesamiento de imágenes por medio de la 2D-VDCT y comparación contra 
otros tipos de fuentes. 

• Caracterización de las funciones de densidad de probabilidad de las 
componentes de los coeficientes 2D-VDCT en base a histogramas. 

• Medición de ICF y compactación de la energía en los coeficientes de la 
2D-VDCT. 

• Comparación por medio de: ICF, compactación de la energía y matriz 
de auto correlación, de las siguientes fuentes: coeficientes de la 2D-
VDCT, 2D-BDCT, Laplaciana independiente idénticamente 
distribuida, Gaussiana independiente idénticamente distribuida, Gauss-
Markov de primer orden a=0.9 y vectores en el dominio imagen. 

• Justificación de estacionariedad y ergodicidad en los coeficientes de la 2D-
VDCT, por medio del tamaño de las secuencias de entrenamiento. 

• Cuantificador vectorial del vecino más cercano. 
• Cuantificador clasificado. 
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• Comparación del desempeño entre el cuantificador del vecino más cercano y los 
cuantificadores clasificados propuestos. 

• Gráficas de relación señal a ruido en función de la tasa del 
cuantificador sin codificación entrópica. Comparaciones realizadas 
sobre las siguientes fuentes: 2D-VDCT.CO, 2D-VDCT.C1, 2D-
VDCT.C24, 2D-VDCT.C28, 2D-VDCT.C63, Laplaciana iid, 
Gaussiana iid, Gauss-Markov primer orden, e imágenes. 

• Gráficas de relación señal a ruido en función de la tasa del 
cuantificador con codificación entrópica. Comparaciones realizadas 
sobre las siguientes fuentes: 2D-VDCT.CO, 2D-VDCT.C1, 2D-
VDCT.C24, 2D-VDCT.C28, 2D-VDCT.C63, Laplaciana iid, 
Gaussiana iid, Gauss-Markov primer orden e imágenes. 

• Esquema de compresión de imágenes por medio de la 2D-VDCT. 
• Características de las imágenes utilizadas. 
• Características de las secuencias de entrenamiento. 
• Medidas de comparación. 
• Resultados en la bibliografía. 
• Resultados obtenidos. 

• Comparaciones en base a tiempos de proceso y espacios de almacenamiento. 
• Cálculo de los umbrales del clasificador por los métodos: atributos 

óptimos y geometrías intrínsecas. 
• Tiempo de cálculo en el diseño de los cuantificadores vectoriales del 

vecino más cercano y clasificado. 
• Tiempo de codificación por medio de los cuantificadores vectoriales: 

del vecino más cercano y clasificado. 

• Herramientas de desarrollo y comparación. 
• Cálculo de la 2D-VDCT y la 2D-BDCT. 
• Caracterización de fuentes aleatorias n-dimensionales. 
• Diseño de cuantificadores vectoriales: VQ, CVQAO  y CVQ0t. 
• Caracterización y procesamiento de imágenes. 
• Caracterización de secuencias de entrenamiento. 
• Graficación. 

5.3 Caracterización de los coeficientes derivados de la 2D-VDCT 

Para poder buscar un método efectivo de cuantificación vectorial de los 
coeficientes de la 2D-VDCT, es conveniente ratificar la suposición de que la forma 
de las distribuciones de estos coeficientes derivados del procesamiento de imágenes 
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son: Gaussiana en el coeficiente CO y Laplacianas en el resto. Para comprobar esta 
suposición, la herramienta más adecuada es la prueba de Kolmogorov-Smirnov 
[VQ34, VQ60], la cual implica el cálculo de una distancia entre una función de 
distribución teórica propuesta y una función distribución muestra (histograma). 
Como el presente trabajo no es necesariamente de un estudio riguroso de esas 
distribuciones, únicamente se consideró indispensable hacer una comparación 
subjetiva entre las distribuciones muestra y las ya bien conocidas curvas de las 
distribuciones Gaussiana y Laplaciana. 

En las gráficas 5.3.1, 5.3.2 y 5.3.3 se pueden observar los histogramas, 
obtenidos a partir del procesamiento de imágenes, para secuencias de entrenamiento 
de los coeficientes C1, C24 y C63 de la 2D-VDCT. Estos histogramas están 
construidos a partir de 512 segmentos distribuidos en el intervalo de variación de 
cada componente. Por cuestiones de espacio únicamente se muestran los histogramas 
de la componente (0,0) de los vectores (estos vectores realmente son matrices de 
dimensión 4x4), haciéndose notar que los histogramas de las otras componentes 
presentan comportamientos muy similares. Como era de esperarse, los histogramas 
presentan la forma conocida de la distribución Laplaciana. 

En los coeficientes modelados por distribuciones Laplacianas, se puede 
observar que la varianza de las componentes disminuye en relación a las frecuencias 
espaciales asociadas con el coeficiente. 

Gráfica 5.3.1 Histograma del coeficiente C I, componente 0, de la 2D-VDCT 
(8x8,n=16). 
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Gráfica 5.3.2. Histograma del coeficiente C24, componente O, de la 2D-VDCT 
(8x8,n=16). 

Gráfica 5.3.3. Histograma del coeficiente C63, componente O de la 2D-VDCT 
(8x8,n=16). 

En el caso del coeficiente CO de la 2D-VDCT, supuestamente con 
componentes con distribuciones Gaussianas, la forma del histograma no concuerda 
tan claramente con la forma de este tipo de distribución (ver figura 5.3.4). Sin 
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embargo, cuando se suaviza este histograma, el parecido aumenta notablemente. 
Aquí, al igual que en el caso de los coeficientes Laplacianos, por cuestiones de 
espacio, únicamente se presenta la distribución de la componente (0,0) del vector. 

Gráfica 5.3.4. Histograma del coeficiente CO, componente O, de la 2D-VDCT 
(8x8,n=16). 

Una vez que se tiene una medida subjetiva de la forma de las distribuciones 
de los coeficientes, es deseable corroborar que la transformación vectorial cumple 
con las funciones de preservación de la dependencia entre las componentes de los 
coeficientes y reducción de la correlación entre los coeficientes. Estos atributos, son 
los que en un esquema de compresión de datos, la hacen adecuada como etapa de 
procesamiento previo a la cuantificación vectorial. Los atributos antes mencionados 
pueden ser medidos por medio del factor de acoplamiento intrínseco y la 
compactación de la energía respectivamente. 

Como se puede ver en la figura 5.3.5, el grado de concentración de la energía 
en los coeficientes en el dominio de la 2D-VDCT es mucho mayor que el que se 
tiene entre los vectores en el dominio de la imagen (figura 5.3.6). En el dominio 
transformado, la mayor parte de la energía, 62.25%, está contenida en el coeficiente 
de DC. Aún cuando este coeficiente no es graficado en la figura 5.3.5, se puede 
observar que unos pocos coeficientes de AC, los correspondientes a los bordes 
verticales y horizontales puros y entre ellos los de más baja frecuencia, concentran el 
resto de la energía. En contraste, en el dominio de la imagen, la distribución de la 
energía es casi uniforme en todos los vectores. Entre más concentrada esté la energía 
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en unos pocos coeficientes transformados, menor será la correlación entre ellos, y en 
consecuencia más efectiva será la cuantificación vectorial [VQ5, VQ22, VQ28, 
VQ58]. Por lo tanto vemos que la 2D-VDCT está cumpliendo con el segundo 
atributo que debe tener una etapa de procesamiento, para ser adecuada para la VQ. 

Gráfica 5.3.5. Distribución de la energía en los coeficientes de AC de la 2D-VDCT 
(8x8, n=16). El coeficiente de DC, el cual no se muestra, contiene el 62.25% del 

total de la energía de la secuencia de entrenamiento, 

Gráfica 5.3,6. Distribución de la energía de los vectores en el dominio de la imagen. 
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Aunque la 2D-VDCT tiene un menor grado de compactación de la energía 
que el que se logra con una 2D-BDCT escalar [VQ5], la preservación de la 
correlación entre las componentes de los vectores es la que la hace superior como 
etapa de procesamiento previo a la cuantificación vectorial. La medida que nos 
permite sopesar la correlación intravector es el factor de acoplamiento intrínseco. En 
la gráficas 5.3.7 y 5.18 se muestran los valores de ICF para los coeficientes de la 
2D-VDCT y para la 2D-BDCT respectivamente. Como se puede observar, todos los 
coeficientes de la 2D-VDCT tienen componentes mucho más fuertemente acopladas 
que los coeficientes de la 2D-BDCT. El coeficiente con menor grado de correlación 
entre sus componentes es el coeficiente de más alta frecuencia, el cual tiene un 
ICF=0.335 en la 2D-VDCT y 0.021 en la 2D-BDCT. 

Como se vio en el capítulo 3, el factor de acoplamiento intrínseco es una 
función del determinante de la matriz de covarianza del vector en cuestión. Como en 
este caso no se tiene una expresión matemática para el modelo de correlación entre 
las componentes de los coeficientes de la 2D-VDCT, no es posible encontrar una 
expresión analítica para el factor de acoplamiento intrínseco, por lo cual es necesario 
utilizar un estimador sobre una secuencia de entrenamiento. En este caso se utilizó 
el estimador no sesgado de la matriz de correlación muestra promedio de término 
largo, dado por la siguiente ecuación 

Rx  =— EXX T  
N—  1 xER 

en donde N es la cardinalidad del conjunto R y Rx es una matriz cuadrada de 
dimensión nxn. 

Gráfica 5.3.7. Factores de acoplamiento intrínseco de la secuencia de entrenamiento 
en el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16). 
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Es conveniente mencionar que aunque los coeficientes en el dominio de la 
2D-VDCT tienen un factor de acoplamiento intrínseco menor al que tienen los 
vectores en el dominio de la imagen [VQ5, VQ28], la compactación de la energía 
debida a la transformada hace que la VQ sea más eficiente en ese dominio. Aún no 
se tiene una medida clara de bajo que condiciones cada uno de esos atributos sea 
más significativo para el desempeño de la VQ sobre un conjunto de vectores 
[VQ22]. 

Gráfica 5,3,8. Factores de acoplamiento intrínseco de la secuencia de entrenamiento 
en el dominio de la 2D-BDCT (32x32). 

Para continuar con la caracterización de los coeficientes de la transformada 
2D-VDCT se presentan las gráficas de las matrices de covarianza de estos 
coeficientes y se comparan con las matrices obtenidas sobre datos modelados por 
procesos aleatorios comúnmente encontrados en la bibliografía. Aquí, aunque para 
algunos de los modelos se tiene la expresión matemática de la función de densidad 
de probabilidad conjunta, las matrices de autocovarianza se calcularon con el mismo 
estimador que se utilizó para los coeficientes de la 2D-VDCT. 

En las gráficas 5.3.9 a la 5.3.12 se pueden ver los estimados de las matrices 
de covarianza de los coeficientes de la 2D-VDCT. Como era de esperarse, el 
coeficiente con mayor factor de acoplamiento intrínseco, el coeficiente CO con 
ICF=0.997, presenta una fuerte correlación entre cada uno de los pares posibles de 
componentes. Esto es, cada componente está fuertemente correlacionada con las 
restantes. Confonne la frecuencia asociada con el coeficiente crece, se puede 
observar que la correlación se concentra cada vez más en la diagonal principal, 
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aunque hay que notar que en el caso del coeficiente con componentes menos 
acopladas, el C63 con ICF=0.335, todavía hay correlación fuerte fuera de la diagonal 
principal. 

Gráfica 5.3.9. Matriz de covarianza del coeficiente CO de la secuencia de 
entrenamiento, en el dominio de la 2D-VDCT (8x8, n=16). 

Gráfica 5.3.10. Matriz de covarianza del coeficiente Cl de la secuencia de 
entrenamiento en el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16). 

80 



Gráfica 5.3.11 Matriz de covarianza del coeficiente C24 de la secuencia de 
entrenamiento en el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16). 

Gráfica 5.3.12 Matriz de covarianza del coeficiente C63 de la secuencia de 
entrenamiento en el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16). 

En el caso de las fuentes aleatorias Gaussiana y Laplaciana independientes 
idénticamente distribuidas (ver gráficas 5.3.13 y 5.3.14) se puede observar que los 
elementos de la diagonal principal en la matriz de covarianza tienen la misma 
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magnitud. Además, los elementos fuera de esta diagonal tienen correlación 
despreciable. Esto concuerda con la definición de dichos procesos. 

Gráfica 5.3.13. Matriz de correlación del proceso Gaussiano independiente 
idénticamente distribuido, 320000 muestras. 

15 

Gráfica 5.3.14. Matriz de correlación del proceso Laplaciano independiente 
idénticamente distribuido, 320000 muestras. 
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Para el caso del proceso Gauss-Markov de primero orden, la matriz de 
correlación está definida como [VQ52] 

para generar la secuencia de entrenamiento, en el presente caso se utilizaron los 
valores a=0.9 y cr2=5.0E12. Como se puede ver en la gráfica 5.3.15, los valores 
arrojados por el estimador de la matriz de correlación presentan una buena 
aproximación a los valores teóricos. 

Figura 5.3.15 Matriz de correlación del proceso Gauss-Markov de primero orden, 
a=0.9,a2=5.0E12, 320000 muestras. 

En el planteamiento del diseño del clasificador basado en los atributos 
óptimos, fue necesario relacionar el error normalizado en función de la tasa del 
código y el factor de acoplamiento intrínseco. Como no se tenía un modelo 
matemático de las funciones de densidad de probabilidad de los coeficientes de la 
2D-VDCT, fue necesario obtener esta relación en base a resultados experimentales. 
En la gráfica 5.3.14 se muestran las curvas del error normalizado en función del 
factor de acoplamiento intrínseco para diferentes tasas del libro de códigos. Cada 
una de estas curvas fue aproximada por medio de un polinomio de primer orden, 
obteniendose las siguientes expresiones: 
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Errorr=4bpv = —0.9178. ICF + 0.9316 

Errorr=3bpv = —0.9070• ICF +1.0600 

ErrOrr.2hpv =4.7907 ICF +1.1626 

Errorr=Ibpv = —0.5686• /CE +1.1237 

Los polinomios correspondientes a los valores experimentales de la gráfica 
5.3.16 se muestran en la gráfica 5.3.17. En base a los valores de a y p de cada uno 
de estos polinomios se obtuvieron dos funciones que relacionan a esas variables con 
la tasa del código (ver gráfica 5.3.18). Para ajustar los valores de a y p se utilizaron 
polinomios de segundo orden, los cuales dan las siguientes relaciones: 

a(r)=0.0528•r2  —0.3590.r-0.3162 

r3(r)= —0.0141.r2  +0.1912.r + 0.5123 

Gráfica 5.3.16. Error normalizado vs. factor de acoplamiento intrínseco en fuentes 
Laplacianas. 
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Gráfica 5.3.17. Error normalizado vs factor de acoplamiento intrínseco, polinomios 
de primer orden. 

Gráfica 5.3.18. Coeficientes de los polinomios del error normalizado para diferentes 
tasas del código. 
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5.4 Justificación de estacionariedad y ergodicidad 

En el diseño de un cuanti ficador vectorial, se busca encontrar un código que 
sea óptimo bajo ciertas condiciones. Generalmente, la condición utilizada es la 
minimización del valor esperado de la distorsión, habiendo fijado previamente un 
valor para la tasa del código. 

En la práctica la distorsión es el promedio del término largo de la distorsión 
muestra. Si el proceso es estacionario y ergódico, entonces este promedio es igual al 
valor esperado matemático. El valor esperado de la distorsión es útil para desarrollar 
límites teóricos en la teoría de la información, pero frecuentemente son imposibles 
de calcular ya que es necesario tener una expresión matemática para las 
distribuciones de probabilidad. Por lo tanto, un método para el diseño de sistemas es 
trabajar con una descripción implícita de la distribución, esto es,, tomar secuencias de 
datos de entrenamiento, estimar la verdadera pero desconocida distorsión por medio 
del promedio del término largo y tratar de diseñar un código que minimice la 
distorsión promedio muestra para la secuencia de entrenamiento. Si la fuente es en 
efecto estacionaria y ergódica, el promedio muestra resultante debe ser muy cercano 
al valor esperado y el mismo código usado en datos futuros debe producir 
aproximadamente los mismos promedios. Cuando las fuentes no son estacionarias ni 
ergódicas, la propiedad deseada es que si se diseña un código en una secuencia de 
entrenamiento suficientemente larga y entonces se usa el código en datos futuros 
producidos por la misma fuente, entonces el desempeño del código en datos nuevos 
debe ser aproximado al alcanzado en los datos de entrenamiento. El punto de interés 
teórico es proporcionar condiciones bajo las cuales esta declaración pueda ser 
rigurosa. Para medidas de distorsión razonables, una condición suficiente para que 
esto sea verdadero, para un diseño del cuantificador vectorial sin memoria, es que la 
fuente sea asintóticamente estacionaria en la media [VQI, VQ49, VQ52, VQ68J. Las 
fuentes asintóticamente estacionarias en la media incluyen a todas las fuentes 
estacionarias, ciclo estacionarias y asintóticamente estacionarias. 

Con este razonamiento se justifica que el método de diseño general usando 
secuencias de entrenamiento largas, no requiere estacionariedad ni ergodicidad para 
tener una base teórica sólida. Entonces el método de diseño, basado en secuencias de 
entrenamiento, para fuentes asintóticamente estacionarias en la media es: tratar de 
diseñar un código que minimice la distorsión muestra promedio para una secuencia 
de entrenamiento muy larga. Entonces usar el código en una secuencia de prueba 
producida por la misma fuente, pero que no esté en la secuencia de entrenamiento. Si 
el desempeño es razonablemente cercano al valor de diseño, entonces se tiene cierta 
seguridad de que el código continuará produciendo aproximadamente el mismo 
desempeño en el futuro. Si el desempeño de diseño y prueba son muy diferentes,' 
entonces probablemente la secuencia de entrenamiento no fue lo suficientemente 
larga. En otras palabras, no hay que tratar de probar matemáticamente que una 
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diseñar códigos para ésta y entonces ver si funcionan con datos nuevos [VQ I, VQ51. 
En la elección del tamaño de la secuencia de entrenamiento hay que tomar en 

cuenta dos factores: el primero es que debe ser lo suficientemente larga como para 
modelar a la fuente como un proceso, al menos, asintóticamente estacionario en la 
media. El segundo, es que si la secuencia es demasiado larga, la cantidad de cálculo 
requerida para el diseño del cuantificador será excesivamente grande. Por lo tanto 
hay que hallar un equilibrio entre estos dos puntos para obtener un tamaño adecuado. 
En las gráficas 5.4.1 a la 5.4.3 se compara el desempeño de diseño y de prueba del 
cuantificador vectorial, contra la longitud de la secuencia, en las secuencias de 
entrenamiento del VQ del vecino más cercano y del los cuatro modos de operación 
del VQ clasificado. 

Gráfica 5.4.1. SNR (VQ@8bpv) vs. longitud de la secuencia de entrenamiento en el 
coeficiente Cl de la 2D-VDCT (8x8,n=16). 
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Gráfica 5.4.2. SNR (CVQ modos O y 1 @6bpv) vs longitudes de la secuencia de 
entrenamiento en el coeficiente C I de la 2D-VDCT (8x8,n=16). 

Gráfica 5.4.3. SNR (CVQ modos 2 y 3 @6bpv) vs. longitud de la secuencia de 
entrenamiento en el coeficiente Cl de la 2D-VDCT (8x8,n=16). 

En base a las gráficas anteriores, el tamaño de la secuencia de entrenamiento 
que finalmente se eligió para hacer los diseños de los cuantificadores vectoriales fue 
de 8768 vectores para VQ, 4096 vectores para CVQ modo 0, 2048 vectores para 
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CVQ modos 1 y 2, y 1024 vectores para CVQ modo 3. Con estas longitudes el 
desempeño de prueba esta entre 0.1dB y 0.2 dB del desempeño de diseño. Las 
secuencias de entrenamiento son el resultado del procesamiento de 75 imágenes de 
la vida real, 8 sintéticas y 4 biomédicas. No todas las imágenes son del mismo 
tamaño. Las dimensiones más comunes son de 512x512, 256x256 y 512x480. Como 
secuencias de prueba se utilizaron los vectores resultantes de procesar, por medio de 
la 2D-VDCT, 4 imágenes no incluidas en las secuencias de entrenamiento. Estas 
imágenes son: 

Tabla 5.4.1 Imágenes en la secuencia de prueba 

Imagen Dimensiones Vectores/coef, 
Girl.raw 512x512 256 
Lady.raw 256x256 64  
Lena.raw 512x512 256 
Peppers.raw 512x512 256 

5.5 Comparación del desempeño VQ vs CVQ 

Cuando en el capítulo anterior, se planteó la forma de construir los 
cuantificadores clasificados, en base a las geometrías intrínsecas y a los atributos 
óptimos, no se obtuvo una expresión que garantizara que el desempeño obtenido con 
el cuantificador clasificado fuera mejor que el desempeño del cuantificador vectorial 
del vecino más cercano ordinario. Es más, la motivación que llevo al planteamiento 
de la hipótesis: 

La aplicación de un cuantificador clasificado a las secuencias de entrenamiento en 
el dominio de la 2D-VDCT, puede producir un mejor desempeño, en el sentido tasa-
distorsión, que el cuantificador vectorial del vecino más cercano ordinario. 

nace de apreciaciones puramente experimentales, entonces para comprobar si la 
hipótesis es verdadera o falsa, se debe realizar una comparación del desempeño de 
los dos tipos de cuantificadores. Esta comparación se hizo de la siguiente forma: 

• El número de modos de operación del cuantificador clasificado, se fijo en 4. 
• El tamaño de la secuencia de entrenamiento del cuantificador clasificado se 

eligió de tal forma que los subconjuntos de entrenamiento de cada uno de los 
4 modos de operación cumplieran con las longitudes necesarias para 
garantizar la ergodicidad (gráficas 5.4.2 y 5.4.3). 

• Como el tamaño obtenido para la secuencia de entrenamiento del 
cuantificador clasificado resultó ser mayor que el requerido para justificar la 
ergodicidad en el caso del cuantificador del vecino más cercano ordinario y 
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como la comparación se debía hacer bajo las mismas condiciones, entonces 
la misma secuencia de entrenamiento del cuantiticador clasificado se utilizó 
como secuencia de entrenamiento del cuantificador del vecino más cercano 
ordinario. 

• Para distintas tasas del código, se obtuvo la relación señal a ruido de 
cuantificación, SNR (en decibeles), dada por 
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para los dos tipos de cuantificadores. Con los resultados obtenidos se 
construyeron las curvas SNR contra la tasa del código en bits por vector. 

Como en este trabajo se utilizó la 2D-VDCT de 8x8=64 vectores, entonces, 
por cuestiones de espacio, no es práctico mostrar las gráficas tasa-distorsión de cada 
uno de ellos. En lugar de mostrar todas las gráficas se determinó que mostrando los 
resultados para el coeficiente Gaussiano (CO), un Laplaciano de baja frecuencia (C1) 
y uno de alta frecuencia (C63), se tendría un panorama general de la diferencia del 
desempeño entre los dos tipos de cuantificadores. En las gráficas 5.5.1 a 5.5.3 se 
puede observar la SNR de cuantificación, contra la tasa del código del cuantificador 
clasificado (con los dos tipos de clasificadores), comparado contra el cuantificador 
del vecino más cercano. 

Gráfica 5.5.1 CVQ vs VQ en el coeficiente CO de la secuencia de entrenamiento en 
el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16). 
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En el caso del coeficiente Gaussiano o de DC (gráfica 5.5.1), se puede 
observar que el desempeño de los dos cuantificadores clasificados es bastante 
parecido, aunque el que se basa en las geometrías implícitas (CVQ-GI) mantiene una 
ligera ganancia sobre el que se basa en el factor de acoplamiento intrínseco y la 
compactación de energía (CVQ-AO). Los cuantificadores clasificados son una mejor 
alternativa que el cuantificador del vecino más cercano ordinario (VQ) sólo para 
tasas del código mayores a 3.5 bits por vector. Esto se puede deber a que a tasas 
bajas la cantidad de información utilizada para representar la clasificación viene a 
significar una parte muy importante de la tasa total del código, acentuando el hecho 
de que el cuantificador clasificado es subóptimo. 

Gráfica 5.5.2. CVQ vs VQ en el coeficiente C 1 de la secuencia de entrenamiento en 
el domino 2D-VDCT (8x8,n=16). 

En el caso del coeficiente Laplaciano de baja frecuencia C1, el cuantificador 
clasificado obtenido por el criterio de las geometrías implícitas (CVQ-GI) produce 
mejores resultados que los otros dos cuantificadores, el del vecino más cercano (VQ) 
y el clasificador basado en el criterio de los atributos óptimos (CVQ-AO). La 
distancia entre los dos cuantificadores clasificados es mayor en las tasas bajas, 
permaneciendo casi constante a partir de r=4.5 bits por vector, punto en el cual el 
CVQ-AO sobrepasa al VQ. Sin embargo, en la codificación de la fuente aleatoria Cl 
por medio del cuantificador clasificado, es imposible que con cuatro modos de 
operación se puedan tener tasas de código inferiores a los 1.5 bits por vector, debido 
a la tasa dedicada a la representación de la clasificación. 
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Gráfica 5.5.3. CVQ vs VQ en el coeficiente C63 de la secuencia de entrenamiento en 
el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16). 

Al igual que en los otros coeficientes Laplacianos, en la gráfica del 
coeficiente C63 se puede notar que el desempeño del cuantificador clasificado 
basado en el criterio de las geometrías implícitas produce mejores resultados a partir 
de cierta tasa (en este caso r=2.5bpv), comparado con el cuantificador de vecino más 
cercano y con el cuantificador clasificado basado en el criterio de los atributos 
óptimos. En contraste con los casos analizados anteriormente, la brecha entre las 
curvas de desempeño de los CVQ no tiende a mantenerse constante. 

Como los diferentes códigos que componen al cuantificador clasificado 
pueden tener distintos tamaños, podría pensarse que en la acción de este 
cuantificador puede estar incluida cierta cantidad de codificación entrópica. 
Entonces, podría suceder que al introducir codificación entrópica en los dos 
esquemas de cuantificación bajo comparación, la ganancia del desempeño obtenida 
con el cuantificador clasificado podría perderse, lo cual haría injustificable el uso del 
cuantificador clasificado en lugar del cuantificador del vecino más cercano en las 
fuentes Gaussiana y Laplaciana. Entonces, para verificar si es que esta pérdida de 
ganancia ocurre, hay que realizar las pruebas de distorsión en función de la tasa, 
cuando se incluye codificación entrópica de los índices del código en el caso de VQ 
y codificación entrópica de los índices de clasificación y de código, en el 
cuantificador clasificado. 

Como esquema de codificación entrópica de los índices de los códigos, se 
eligió el codificador de Huffman. En las gráficas 5.5.4. a la 5.5.6, se pueden ver las 
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curvas SNR en función de la tasa del código para las mismas fuentes de las 
comparaciones anteriores. 

Gráfica 5.5.4. CVQ+Huffman vs VQ+Huffman en el coeficiente CO de la secuencia 
de entrenamiento en el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16). 

Lo primero que se puede notar en la gráfica del coeficiente CO es que ahora 
el valor de la tasa del código para el cual el cuantificador clasificado tiene un mejor 
desempeño que el cuantificador del vecino más cercano, es mayor que cuando no se 
incluía la codificación entrópica (5.5 bits en vez de 3.5). Esto quiere decir que el 
bloque de codificación entrópica no realiza la misma reducción de la tasa en los dos 
esquemas. Sin embargo, el esquema de CVQ sigue proporcionando una ganancia de 
desempeño sobre el esquema VQ. Entre los dos esquemas de CVQ también ocurrió 
un cambio, ahora el CVQ-AO tiene un desempeño más cercano al de CVQ-Gl y 
además, lo llega a sobrepasar en algunos puntos (2.5< r <6). Sin embargo, CVQ-AO 
sigue teniendo un desempeño notablemente más bajo que el de los otros dos 
esquemas a tasas bajas. 

El hecho de que el bloque de codificación entrópica (en este caso Huffman) 
no logre la misma reducción de la tasa en los esquemas CVQ y VQ, está de acuerdo 
con la hipótesis de que el CVQ ya incluye cierta codificación de este tipo. 
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Gráfica 5.5.5. CVQ+Huffman vs VQ+Huffman en el coeficiente C1 de la secuencia 
de entrenamiento en el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16). 

Al igual que en el caso del coeficiente CO, al incluir un bloque de 
codificación entrópica en los esquemas de cuantificación del coeficiente C I, la curva 
de CVQ-AO se hace más parecida a la de CVQ-GI, sólo que en este caso el 
desempeño de CVQ-AO no llega a ser mayor que el de CVQ-Gl. Aquí la brecha 
entre CVQ-G1 y VQ no sufre cambios muy notables. 

Gráfica 5.5.6. CVQ+11uffman vs VQ+Huffman en el coeficiente C63 de la secuencia 
de entrenamiento en el dominio de la 2D-VDCT (8x8,n=16). 
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Cuando se aplica codificación entrópica a los esquemas CVQ y VQ sobre el 
coeficiente C63, el cambio más notable es que la curva de desempeño de CVQ-AO 
ahora se aproxima más a CVQ-G1 que a la de VQ, como sucedía cuando no se 
utilizaba I luffman sobre los índices. Sin embargo, la brecha entre CVQ-GI y VQ no 
cambia significativamente. El punto para el cual el desempeño de CVQ-GI 
sobrepasa al de VQ tampoco experimenta cambios significativos. 

En la literatura relacionada con la cuantificación vectorial comúnmente se 
presentan resultados en fuentes Gaussianas y Laplacianas independientes e 
idénticamente distribuidas, así como en fuentes Gauss-Markov de primer orden. Para 
tener un punto de comparación del comportamiento de los métodos de cuantificación 
propuestos en este trabajo, se hicieron pruebas de comparación entre el desempeño 
de los cuantificadores clasificado y del vecino más cercano en la fuentes 
mencionadas. En las comparaciones anteriores, el criterio de desempeño que se 
utilizó fue la curva relación señal a ruido en función de la tasa del código. En este 
caso, para estar acorde con la literatura, las curvas son la relación entre la SNR, pero 
en función de la tasa del código normalizada a la dimensión del vector, es decir el 
número de bits por cada muestra. 

Las muestras con función de densidad de probabilidad Laplacianas fueron 
generadas por el método de la transformación inversa [VQ60], usando como 
excitación un generador de números para una variable aleatoria uniforme. 

Esto es, si u es una variable aleatoria uniformemente distribuida en el 
intervalo [0,1], la variable aleatoria x resultante de transformar a u por medio de 

Ln(2u) 	u < 1 / 2 
x = Fx-i(u). 

--I Ln(2u —2) u 1 / 2 

en donde 

r' = f x (t)dt 

es una variable aleatoria con función de densidad de probabilidad Laplaciana dada 
por 

fx(x) = -1" 

El tamaño de la secuencia de entrenamiento se eligió de nuevo en base al criterio de 
ergodicidad mencionado en la cuarta parte de este capítulo, sin embargo, la longitud 
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fue aumentada hasta que el histograma de la secuencia no presentaba diferencias 
muy notables con la función de distribución Laplaciana (este es un criterio subjetivo 
pero tiene por objeto aumentar la validez de los resultados). En la gráfica 5.5.7 se 
muestra la comparación de desempeño de los cuantificadores clasificado y el 
ordinario del vecino más cercano. Como se puede ver, en este tipo de fuente el 
desempeño de los dos cuantificadores clasificados es menor que el de VQ. Este 
hecho se hace más notable conforme la tasa del código se hace más pequeña. Esto se 
debe a que en esta parte, la tasa dedicada a los índices de la clasificación es una parte 
muy significativa de la tasa total del código, con lo cual se acentúa el hecho de que 
el CVQ es subóptimo en términos de las condiciones del centroide y del vecino más 
cercano. Hay que notar que, a diferencia de lo que ocurre con los coeficientes de la 
2D-VDCT, en este caso las curvas de los dos cuantificadores clasificados son muy 
parecidas. 

Gráfica 5.5.7. CVQ vs VQ en fuente Laplaciana independiente idénticamente 
distribuida, 320000 muestras. 

Generar una distribución normal es un trabajo especialmente difícil. Si se 
utiliza el método de la transformación inversa; es imposible obtener una expresión 
de forma cerrada para la función F-1(x). Aquí se usará una propiedad especial de la 
distribución Normal para generar las muestras del proceso Gaussiano independiente 
idénticamente distribuido (iidG), utilizado para comparar el desempeño del 
cuantificador clasificado contra el desempeño del cuantificador del vecino más 
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cercano ordinario. Box y Muller han demostrado que si V y W son variables 

aleatorias independientes, uniformes en el intervalo [0,1] y si se hace: 

X = cos(27t V)V-21n(W) 

Y = sen(27t V),FYln(W) 

entonces X e Y serán variables aleatorias independientes con media cero y variancia 
uno [VQ60]. Entonces, las propiedades de linealidad de la distribución normal 

pueden ser utilizadas para transformar X e Ya distribuciones del tipo N(µ,a2) por 
medio de 

X = aX + 

Y=crY-4-µ 

y así generar el proceso aleatorio con las características deseadas. 

En la gráfica 5.5.8 se pueden ver las curvas de relación señal a ruido en 
función de la tasa normalizada del código para la fuente iidG. De nuevo, el 
desempeño de los CVQ es menor que el de VQ para casi todo el intervalo de 

comparación. Sin embargo, aquí hay que notar que a diferencia de lo que pasa en los 

coeficientes de la 2D-VDCT, el desempeño del clasificador basado en los atributos 

óptimos da mejores resultados, que el clasificador basado en las geometrías 
implícitas. 

Gráfica 5.5.8. CVQ vs VQ en fuente Gaussiana independiente idénticamente 
distribuida, 320000 muestras. 
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Para continuar con la comparación del desempeño, era necesario probar los 
dos cuantiticadores en una fuente con memoria. El proceso Gauss-Markov es uno de 
los ejemplos más simples de fuentes con memoria. Este proceso está definido como 

X n + I = aX "F 

en donde a es conocida como el coeficiente de regresión y tiene magnitud menor 
que uno y {W„} es una fuente Gaussiana de media cero y varianza unitaria. Para 
generar las muestras de este proceso, se utilizo la ecuación anterior mas el generador 
utilizado en el proceso Gaussiano descrito anteriormente. 

En la gráfica 5.5.9 se muestra la curva de comparación entre el desempeño 
del cuantificador clasificado y el del vecino más cercano sobre una secuencia de 
entrenamiento para el proceso Gauss-Markov de primer orden, con un coeficiente de 
autorregresión a=0.9. Al igual que en las fuentes Gaussiana y Laplaciana 
independientes idénticamente distribuidas, el CVQ tiene un peor desempeño que el 
de VQ, sin embargo, cuando la tasa del código alcanza los 0.5 bits por dimensión, el 
desempeño de CVQ es muy similar al de VQ. 

Gráfica 5.5.9. CVQ vs VQ en fuente Gauss-Markov primer orden, a=0.9, 320000 
muestras. 
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Resumen 
A través de todas las pruebas de comparación realizadas, el criterio de diseño 

del clasificador que proporciona resultados más consistentes es el de las geometrías 
implícitas. Además, éste tiene la ventaja adicional de que el tiempo de cálculo 
requerido para encontrar el conjunto de umbrales es mucho más pequeño (al rededor 
de 20 veces menos), que el que necesita el algoritmo basado en el criterio de los 
atributos óptimos. 

En base a los resultados obtenidos sobre el conjunto de fuentes utilizadas para 
hacer las comparaciones, se puede deducir que el cuantificador clasificado es 
adecuado para codificación de fuentes con cierto tipo de memoria, esto es, en 
muestras correlacionadas en formas particulares. En los procesos aleatorios en los 
que el cuantificador clasificado resulta peor que el cuantificador ordinario del vecino 
más cercano, se tiene una matriz de correlación concentrada principalmente en la 
diagonal principal. En cambio, en los coeficientes de la 2D-VDCT, para fuentes en 
las que el cuantificador clasificado es mejor que el cuantificador ordinario del vecino 
más cercano, se tiene que las matrices de correlación presentan algunos elementos 
fuera de la diagonal principal con valores grandes. 

Otra observación importante, es que si bien el cuantificador clasificado 
produce mejores resultados que el cuantificador ordinario del vecino más cercano, 
en la codificación de los coeficientes de la 2D-VDCT, esto es válido únicamente a 
partir de un cierto valor de la tasa del código. Este hecho limita la aplicación del 
cuantificador clasificado a aplicaciones en las que no se requieran tasas muy bajas 
del código. Sin embargo, si se toma en cuenta que los nuevos desarrollos de 
codificación de transformada (contexto en el que se utilizará al cuantificador 
clasificado que se propone aquí), indican que este esquema es más apropiado para 
compresión a tasas medias, ya que esquemas como la codificación subbanda 
producen mejores resultados a tasas muy bajas (en [VQ5] se muestran resultados que 
demuestran esto). Entonces la limitación del cuantificador clasificado a tasas bajas, 
no es un problema que impida su aplicación en el esquema de codificación por 
transformada. 

Finalmente, cuando se comparan los cuantificadores clasificado y el ordinario 
del vecino más cercano, se observa que aunque el cuantificador clasificado tiene una 
mayor cantidad de palabras de código, su tiempo de diseño es menor (al rededor del 
50%) al del vecino más cercano ordinario. Esto se debe principalmente a que el 
proceso de diseño de este último cuantificador, requiere de casi el triple de 
iteraciones para converger. 
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5.6 Resultados con el esquema de compresión de imágenes por medio 
del cuantificador vectorial clasificado y la transformada coseno 
discreta vectorial 
	 1 

En el capítulo 5 se presentó un esquema de codificación de imágenes por 
medio de la 2D-VDCT. Este esquema utiliza un cuantificador para cada uno de los 
coeficientes. La cantidad de la tasa total del código asignada a cada uno de los 
coeficientes, se calcula en base al determinante de la matriz de covarianza del 
coeficiente. Así, los coeficientes con un rango dinámico grande tendrán una tasa de 
código mayor a los coeficientes con un rango dinámico pequeño. El hecho de que, 
entre más correlacionadas entre si estén las componentes del coeficiente, más 
cercano a cero será el determinante de su matriz de covarianza, y por lo tanto mayor 
la tasa asignada al coeficiente, proporciona un medio de reservar más tasa a los 
coeficientes menos susceptibles de ser cuantificados eficientemente, 
independientemente de su rango dinámico. Esto viene a complementar la 
justificación de la asignación de tasa, en base al determinante de la matriz de 
covarianza. El sistema de compresión, utiliza un conjunto de plantillas para eliminar, 
en un bloque transformado, los coeficientes que no son relevantes para la 
reconstrucción de la imagen. Esta eliminación de ciertos coeficientes es conocida 
como codificación zonal. 

Para determinar que coeficientes podrán ser preservados en la codificación 
zonal, y cuales podrán ser eliminados, se utilizó el criterio de concentración de la 
energía mencionado en el capítulo cuatro. El cálculo del umbral de ese método, se 
hizo en base a la suposición de que con el sistema de compresión, se busca codificar 
las imágenes con una relación señal a ruido de alrededor de 33dB, con lo que el nivel 
de energía de los coeficientes que se van a descartar debe ser menor al 0.0005% de 
la energía total del bloque. Esta suposición da un valor yo  de 0.9993. 
Experimentalmente se encontró que un valor de yE=0.9997 requiere que la calidad de 
cuantificación de los coeficientes que la codificación zonal preserva, esté sólo 0.7 
dB por encima del valor de SNR deseado para el bloque. En la asignación de bits 
basada en el determinante de la matriz de covarianza, este valor de yE  permite que el 
incremento en la SNR de codificación de los coeficientes preservados, sea cubierta 
fácilmente por un ligero ajuste al momento de hacer los redondeos. 

Para poder interpretar los resultados de asignación de bits y de codificación 
zonal, es necesario conocer el significado de cada uno de los coeficientes de la 
transformación. En la gráfica 5.6.1 se muestran los índices correspondientes al 
bloque de coeficientes de la 2D-VDCT de 8x8 vectores. El coeficientes CO es el que 
corresponde al nivel de DC, mientras que el C63 es el que corresponde a las 
componentes de frecuencias más altas de la señal de entrada. Generalmente el 
coeficiente de DC concentra la mayor cantidad de la energía total del bloque. Los 

100 



coeficientes de la primera columna son los que corresponden a los bordes verticales 
puros, y los que están en el primer renglón, corresponden a los bordes horizontales 
puros. Sin embargo, la presencia simultánea de los coeficientes correspondientes a 
los bordes horizontales y verticales puros, puede estar relacionada con bordes 
diagonales en el dominio de la imagen. Los coeficientes en las diagonales están 
relacionados con bordes u objetos en el dominio de la imagen con diferentes grados 
de inclinación [VQ611. Es esta relación entre la ubicación del coeficiente en el 
bloque transformado y las características del bloque en el dominio de la imagen, la 
que justifica la codificación zonal por medio de un conjunto de plantillas. 

Como se puede ver en la gráfica 5.3.5 los coeficientes con mayor rango 
dinámico son aquellos que pertenecen a la primera columna y al primer renglón, y 
son estos los que, bajo el criterio de asignación de bits en base a la matriz de 
covarianza, deben recibir una mayor cantidad de información. 

En la gráfica 5.6.2 se muestra el resultado de hacer la asignación de bits a 
cada uno de los coeficientes, para una tasa total promedio de r=6 bits por vector. Al 
comparar está gráfica con la de distribución de la energía (gráfica 5,3,5) se puede 
comprobar que el método, en efecto, está asignando mas información a los 
coeficientes con un rango dinámico mayor, esto es: los coeficientes correspondientes 
a los bordes horizontales y verticales puros, y el coeficiente de DC. 

El hecho de que en la asignación de la tasa, los coeficientes de frecuencias 
más altas reciban cantidades mínimas de bits, causa que sean cuantificados 
burdamente. Esto es muy importante, ya que cuando alguna imagen tenga 
concentrada su energía en los coeficientes de las frecuencias más altas, el esquema 
de codificación zonal con asignación fija de bits no podrá realizar una muy buena 
codificación 

CO C2 CS C9 C14 C20 C27 C35 

CI C4 Ce CI3 CI9 C26 C34 C42 

C3 C7 Cl2 C18 C25 C33 C41 C48 

C6 CII CI7 C24 C32 C40 C47 C53 

CIO C16 C23 C31 C39 C46 C52 C57 

C15 C22 C30 C38 C45 CM C56 C60 

C21 C29 C37 C44 C50 CM C39 C62 

C28 C36 C43 C49 C54 C58 CM C63 

Figura 5.6.1. Indices de los coeficientes de la 2D-VDCT (8x8). 
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Gráfica 5.6.2. Asignación de bits en base al determinante de la matriz de covarianza 
de los coeficientes de la secuencia de entrenamiento en el dominio de la 2D-VDCT 
( 8x8, n=16). 

Debido a los redondeos hechos en la asignación de bits, la tasa promedio real 
es ligeramente diferente a la tasa que se tenía prevista originalmente. Con la 
asignación de bits que se muestra en la gráfica 5.6.2, la tasa promedio real es r=5.47 
bits por vector, que es equivalente a 0.3418 bits por pixel. 

De los resultados presentados en la parte 4 de este capítulo, se determinó que 
el cuantificador clasificado basado en el criterio de las geometrías implícitas se 
desempeña mejor que el que se basa en el criterio de los atributos óptimos, en 
términos de la distorsión en función de la tasa del código. En consecuencia, el 
cuantificador clasificado basado en el criterio de las geometrías implícitas es el que 
se utilizó para construir este esquema de compresión, y el que finalmente se 
compara contra el cuantificador ordinario del vecino más cercano. 

Las secuencias de entrenamiento utilizadas para generar los libros de códigos 
de los cuantificadores clasificados del compresor de imágenes, fueron extraídas de 
un conjunto de datos, el cual es el resultado del procesamiento, por medio de la 2D-
VDCT (8x8,n=16), de 75 imágenes de la vida real, 8 sintéticas y 4 biomédicas, las 
que en su mayoría fueron obtenidas de la base de datos de la University of Southern 
California (USC). En base a los criterios de estacionariedad y ergodicidad expuestos 
en la tercer parte de este capítulo, las longitudes de la secuencia para el diseño de los 
cuantificadores clasificados son: 4096 vectores para el modo 0, 2048 vectores para 
los modos 1 y 2, y 1024 vectores para CVQ modo 3. 
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Como secuencias de prueba se utilizaron los vectores resultantes de procesar, 
por medio de la 2D-VDCT, 4 imágenes no incluidas en las secuencias de 
entrenamiento. Estas imágenes son: 

Tabla 5.6.1 Imágenes en la secuencia de prueba (8bpp) 

Imagen Dimensiones Vectores/coe f. 
Girl.raw 512x512 256 
Lady.raw 256x256 64 
Lena.raw 512x512 256 
Peppers.raw 512x512 256 

Para poder medir el desempeño de un sistema de compresión de imágenes, se 
debe tener una medida que indique la distorsión que se le añade a la imagen al pasar 
por dicho sistema. Las medidas de desempeño más frecuentemente utilizadas en la 
literatura de codificación de imágenes son: la comparación subjetiva, es decir, un 
observador humano compara la imagen procesada con la imagen original, y la 
relación señal a ruido pico, definida de la siguiente manera [VQ52, VQ63]: 

N 

PSNR =10log 10  
N 2  mar  

Co/ Re n 

(X 	4)2  E E 
i=I j=1 

donde Col y Ren es el número de columnas y renglones de la imagen, N,„„, es el 
valor máximo que pueden tornar los pixels (por ejemplo N„,,„ =256 para imágenes a 
8bpp), 	y ki  son los pixeis de la imagen original y de la imagen procesada por 
medio del compresor, respectivamente. 

Para realizar la comparación subjetiva de la calidad de codificación del 
sistema, en las figuras 5.6.2 a 5.6.9 se presentan las imágenes de la secuencia de 
prueba originales y sus versiones procesadas por el sistema de compresión. La 
discusión sobre la comparación subjetiva está basada en cuatro tipos de 
perturbaciones causadas por la codificación de transformada. Estas perturbaciones 
son: 

• Difuminación. Causada por la cuantificación burda o supresión de los 
coeficientes correspondientes a las frecuencias altas. 

• Granularidad y ruido. Causados por la cuantificación burda de los 
coeficientes correspondientes a las frecuencias medias. 
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• Artefactos. Causados por la cuantificación burda de los coeficientes 
correspondientes a las frecuencias bajas y a los bordes verticales y 
horizontales puros. 

• Blocking. (discontinuidad artificial en los bordes de bloques transformados 
independientemente). Relacionada con el error de cuantificación del 
coeficiente de DC, y con el tamaño de la transformación (en este caso 8x8 
vectores, lo que es equivalente a un bloque de 32x32 pixels). 

Debido a que como se verá más adelante, la naturaleza de las perturbaciones 
introducidas por los dos métodos de cuantificación que se comparan dentro de este 
sistema de compresión, es la misma. La discusión de la comparación subjetiva no se 
centra en confrontar los resultados obtenidos con uno u otro método. En lugar de 
eso, la discusión estará enfocada principalmente a resaltar el tipo de perturbaciones 
que introduce el sistema de compresión por codificación de transformada, y 
relacionarlas con las funciones que se realizan dentro de él. 

La comparación cuantitativa, en términos de la relación señal a ruido pico, se 
presenta en la tabla 5.6.2, en la cual se muestran los resultados de codificar los 
coeficientes por medio del cuantificador vectorial del vecino más cercano y por 
medio del cuantificador clasificado propuesto en este trabajo. Los valores de tasa del 
código que se presentan en la tabla son los correspondientes a la tasa promedio sin 
supresión de coeficientes. Esto es, la tasa de asignación de bits para el diseño de los 
códigos. Posteriormente se presenta la tabla 5.6.3 con los valores reales de las tasas 
de codificación. En la comparación cuantitativa, es claro que el desempeño del 
sistema basado en el cuantificador clasificado, es superior al del que se basa en el 
cuantificador ordinario del vecino más cercano. 

Tabla 5.6.2. PSNR de la imágenes codificadas por medio de los esquemas 
2D-VDCT+VQ y 2D-VDCT+CVQ. 

Imagen PSNR VQ [dB] 
rT=0.375bpp 

PSNR CVQ [dB] 
rT=0,3418bpp 

PSNR CVQ [dB] 
ri4.5870bpp 

Girl.raw 28.0538 28.9292 33.9896 
Lady.raw 26.1632 27.1461 34.8276 
Lena.raw 29.1547 31.3803 38.8757 
Peppers.raw 28.7946 30.1514 38.7625 

Debido a que el uso de las transformaciones vectoriales en sistemas de 
compresión de imágenes, es bastante reciente, no existen muchos resultados con los 
que se pueda comparar el desempeño del sistema de compresión propuesto en este 
trabajo. Weiping Li en [VQ22] presenta resultados de un sistema de compresión por 
codificación de transformada en base a la 2D-VDCT, (8x8). El criterio de asignación 
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de bits que se utiliza en ese trabajo es el mismo que se aplica aquí. Con ese esquema 
W. Li. reporta la codificación de Lena con una SNR=29.1328dB con asignación de 
bits basada en una tasa de código de 0.37bpp, lo cual concuerda muy cercanamente 
con el resultado de 2D-VDCT+VQ@0.375bpp presentado en la tabla 5.6.2. El 
mismo autor presenta en [VQ5] un sistema de compresión por codificación de 

fj 

	

	 transformada. En ese sistema la asignación de bits se realiza de forma dinámica. Sin 
embargo, como no se menciona la forma concreta de codificación de los índices de 
los vectores y de los códigos, no se puede hacer una comparación rigurosa con los 

• resultados presentados en la tabla 5.6.2. En ese trabajo W. Li reporta una SNR=30.1 
dB en la codificación de Lena con una tasa de 0.l7bpp. 

Como se puede ver en la tabla 5.6,3, la tasa real de codificación en el sistema 
de compresión 2D-VDCT+CVQ, disminuye significativamente debido a la 
eliminación de coeficientes que realiza la codificación zonal. Si se toman en cuenta 
conjuntamente los valores de tasa de la tabla 5.6.3 y los valores de SNR de la tabla 
5.6.2, entonces el sistema de compresión 2D-VDCT+CVQ (sin algún tipo de 
codificación entrópica) presentado aquí, tiene un desempeño cercano al del sistema 
presentado por W. Li en [VQ5]. 

Tabla 5.6.3. Tasas reales de las imágenes en el sistema de compresión 2D-
VDCT+CVQ con asignación fija de bits y 12 plantillas. 

Imagen r[bpp]@r-r=0.3418 r[bpp]@rT=0.5870 
Girl 0.2495 0.4864 
Lady 0.3127 0.5541 
Lena 0.2324 0.4632 
Peppers 0.2803 0.5173 

Con el propósito de ilustrar el grado más fuerte de degradación que sufren los 
coeficientes de frecuencias altas, se incluye en la secuencia de imágenes de prueba 
las versiones de una misma imagen a dos diferentes resoluciones, 256x256 pixels, 
Lady, y 512x512 pixels, Lena. De entrada, en la comparación cuantitativa por medio 
de la PSNR, el hecho de que los coeficientes de alta frecuencia se vean más 
degradados que el resto de los coeficientes, o que sean truncados por las plantillas, 
se ve reflejado en que la codificación de Lady por medio de los dos esquemas bajo 
comparación, produce relaciones señal a ruido pico más bajas en 3dB (VQ) y 4db 
(CVQ) que las obtenidas en Lena. 

El problema de la codificación burda de los coeficientes correspondientes a 
las frecuencias más altas, puede ser evitado en el sistema de compresión por 
codificación zonal, variando la asignación de bits de acuerdo al número de 
coeficientes preservados por cada elemento del conjunto de plantillas. Sin embargo, 
por razones de tiempo, este método no será utilizado en el presente trabajo. 
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Discusión de la calidad subjetiva 
En el sentido subjetivo, la degradación de la imagen debida a la codificación 

burda, o supresión de los coeficientes de frecuencias altas de la 2D-VDCT, puede 
percibirse por la difuminación de los detalles finos de la imagen. En las figuras 5.6.2 
y 5.6.4, al comparar los originales; de Lady y Lena, con las versiones procesadas por 
el sistema de compresión, se puede percibir que la imagen se aprecia más 
difuminada a menor resolución. 

Para comparar la naturaleza de la distorsión introducida por el esquema de 
compresión con los dos tipos de cuantificadores, y determinar si es igual o diferente, 
se incluye en la figura 5.6.2 la versión de la imagen codificada por medio de 2D-
VDCT+VQ. Como se puede apreciar, las dos imágenes codificadas presentan el 
mismo tipo de degradación, esto es, ambas se aprecian ruidosas y difuminadas, y en 
ambas hay una ligera degradación de blocking de 32 pixels asociada con el tamaño 
de la transformada. Este fenómeno de distorsión se debe principalmente al error de 
cuantificación de los coeficientes de DC, ya que se percibe como una diferencia en 
el tono promedio. El blocking es más notable en la parte de la imagen que esta arriba 
del sombrero, y en una porción del hombro. A diferencia de la cuantificación 
vectorial en el dominio de la imagen [VQ52], en la codificación por transformada 
vectorial la degradación de escalera en los bordes diagonales es poco notable. Sin 
embargo, la cuantificación burda de algunos coeficientes causa la aparición de 
artefactos granulados como el que se puede apreciar en el hombro y partes del rostro 
de la mujer de la figura. Este tipo de artefactos se puede apreciar en los dos 
esquemas de cuantificación que se presentan aquí. En la figura 5.6.3 se presenta la 
misma imagen (a resolución de 256x256) pero a una tasa mayor. En este caso se 
aprecia el mismo tipo de perturbaciones pero a una magnitud ligeramente menor. 

En la tabla 5.6.3 se presenta el índice de plantilla para cada uno de los bloques 
de la imagen Lady en el dominio transformado. Como se puede apreciar, la gran 
mayoría de bloques fue codificado con la plantilla 12. Esta plantilla no suprime 
coeficientes, por lo que la tasa de codificación real no es muy pequeña en 
comparación con la tasa de asignación de bits (ver tabla 5.6.2). Las plantillas que 
suprimen coeficientes están localizadas en las regiones correspondientes al fondo de 
la imagen. 

En las figura 5.6.4 y 5.6.5, en las cuales se presenta la imagen Lena a 
resolución de 512x512, se puede apreciar la aparición de algunas franjas 
horizontales. Este tipo de artefactos está relacionado con el error de cuantificación 
de los coeficientes del primer renglón de la 2D-VDCT, los cuales corresponden a los 
bordes horizontales (ver figura 5.6.1). El efecto de blocking en Lena puede notarse 
en las regiones que están alrededor del sombrero y en algunas partes del hombro y 
rostro. Las granularidades debidas al error de cuantificación de los coeficientes 
correspondientes a las frecuencias medias puede apreciarse en el fondo, en el 
sombrero, alrededor de los ojos, y en el borde diagonal del hombro. La difuminación 
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causada por la cuantificación burda de los coeficientes de las frecuencias altas, se 
puede apreciar en el pelo, en las plumas, y más notablemente en las fibras del 
sombrero, las cuales casi no pueden apreciarse en la imagen codificada. 

En la tabla 5.6.4 se puede observar que en aproximadamente 44% de los 
bloques de la imagen Lena se utiliza plantillas con supresión de coeficientes. Los 
bloques en los que se suprimen coeficientes son los que corresponden a las partes 
homogéneas de la imagen, tales como el fondo, el espejo y el hombro de la mujer. 
En una parte significativa, casi el 10% de los bloques, de la imagen, se está 
aplicando la plantilla 9, la cual suprime el 94% de los coeficientes. Esto causa una 
reducción significativa de la tasa de codificación, en comparación con la tasa de 
asignación de bits (ver tabla 5.6.2). Las zonas en las que no se suprimen 
coeficientes, como por ejemplo en el pelo y la región de los ojos, la imagen tiene 
alto contenido de frecuencias altas. Esto significa que los resultados obtenidos con el 
criterio de la energía, utilizado para adaptar la codificación zonal, son coherentes 
con las características de la imagen. 

En las figuras 5.6.6 y 5.6.7 se tiene otro buen ejemplo de la difuminación 
causada por la cuantificación burda de los coeficientes de alta frecuencia. Este tipo 
de perturbación puede apreciarse en toda la región del pelo, las pestañas y las cejas. 
Las granularidades y ruido están presentes principalmente, en la punta de la nariz y 
alrededor de los ojos. En este caso los efectos de blocking, notables en las orillas de 
las mejillas y en la parte del fondo cercana al pelo, no se deben tanto a la 
discontinuidad de tono, sino a que pueden apreciarse como discontinuidad en el 
nivel de ruido de la imagen. Esto quiere decir que aquí no está influyendo el ruido de 
cuantificación de los coeficientes de DC, y el factor más importante está siendo la 
transformación independiente de cada uno de los bloques de la imagen. La aparición 
de artefactos se puede apreciar en las partes izquierda e inferior de la imagen, en la 
cual se ven franjas verticales y horizontales respectivamente. Al comparar el 
conjunto de índices de codificación zonal de la tabla 5.6.5 con la imagen, se puede 
ver que las plantillas que suprimen más coeficientes están localizadas en las regiones 
más homogéneas de la imagen, por lo que también en este caso el criterio de la 
energía utilizado para la adaptación de la codificación zonal, es adecuado. En el caso 
de la imagen Girl, el porcentaje de bloques en los cuales la plantilla suprime la mitad 
de los coeficientes, es de 40%, mientras que el porcentaje de bloques con plantillas 
con supresión del 94% de los coeficientes, es de 7%. Esto se ve reflejado en que la 
tasa real de codificación está moderadamente por debajo de la tasa de asignación de 
bits (ver tabla 5.6.3). 

A diferencia de la imágenes Girl y Lena, en Peppers (figuras 5.6.8 y 5.6.9) el 
blocking es notable como discontinuidad de tono (pimiento largo de la izquierda). En 
esta imagen casi no es notable la difuminación, aún en los bordes. Sin embargo, 
existe una gran cantidad de artefactos en las cuatro orillas de la imagen, así como 
blocking apreciable en los diferentes niveles de ruido. En esta imagen, la reducción 
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de la tasa debida a la codificación zonal es pequeña (ver tabla 5.6.3). Esto se debe a 
que sólo el 30% de los bloques son codificados con plantillas que suprimen la mitad 
de los coeficientes, y únicamente el 3% de los bloques es codificado con la plantilla 
que suprime el 94% de los coeficientes. 

(a)  

(b)  

(c)  

Figura 5.6.2. Original @8bpp (a), 2D-VDCT+CVQ @0.3418bpp (b) y 2D- 
VDCT+VQ @ 0.375bpp de la imagen Lady, 256x256, pixels de la base de datos de 

la University o f Southern California (USC). 
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Figura 5,6.3. Versión 2D-VDCT+CVQ @ 0.587bpp de la imagen Lady 256x256 de 
la base de datos de la University of Southern California (USC). 

r"\ 

Tabla 5.6.3. Mapa de plantillas para la imagen Lady en el dominio de la 2D-VDCT 
(8x8). 

5 5 7 12 12 5 12 12 
12 12 12 12 12 12 12 12 
5 12 12 12 12 12 12 12 
5 12 12 12 12 12 12 7 
5 12 12 12 12 12 12 12 
12 12 12 12 12 12 5 12 
12 12 12 12 12 12 12 12 
12 12 12 12 10 12 12 12 
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Figura 5.6.4. Original @8bpp (a) y 2D-VDCT+CVQ @0.3418bpp (b) de la imagen 
Lena, 512x512 pixels, de la base de datos de la University of Southern California 

(USC). 
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Figura 5.6.5. Versión 2D-VDCT+CVQ @ 0.587bpp de la imagen Lena 512x5 I2 de 
la base de datos de la University of Southern California (USC). 

Tabla 5.6.4. Mapa de plantillas para la imagen Lena en el dominio de la 2D-VDCT 
(8x8) 

7 1 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 I 12 7 12 
10 5 5 9 9 7 7 7 12 10 10 9 9 5 12 12 
5 5 5 5 12 7 5 12 12 12 10 5 9 12 12 12 
5 5 5 12 12 12 12 12 10 12 12 12 12 12 12 12 
5 5 5 5 12 12 12 12 5 5 	X 12 12 12 12 12 11 
5 5 5 5 12 12 12 12 12 12 10 12 12 12 12 9 
5 5 5 12 12 12 12 12 12 10 12 12 12 12 10 9 
5 5 12 12 12 12 12 12 12 7 11 12 12 5 9 10 
5 5 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 5 10 5 
5 5 12 12 12 12 J 12 5 5 5 5 12 5 9 9 9 
5 5 12 12 12 12 12 5 10 10 12 12 5 9 5 9 
5 5 12 12 12 12 12 12 10 10 12 12 9 9 5 10 
12 1 12 12 12 12 12 12 7 12 12 5 5 10 5 12 
12 5 12 12 12 12 12 12 9 9 10 12 9 1 5 5 
12 5 12 12 12 12 12 12 9 9 9 12 7 1 12 11 
12 1 12 12 12 12 12 10 9 9 9 5 5 11 12 12 
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Figura 5.6.6. Original @8bpp (a) y 2D-VDCT+CVQ @0.3418bpp (b) de la imagen 
Girl, 512x512 pixels, de la base de datos de la University of Southern California 

(USC). 
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Figura 5.6.7. Versión 2D-VDCT+CVQ @ 0.587bpp de la imagen Lady 256x256 de 
la base de datos de la University of Southern California (USC). 

Tabla 5.6.5. Mapa de plantillas para la imagen Girl en el dominio de la 2D-VDCT 
(8x8) 

7 1 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 1 12 7 12 
10 5 5 9 9 7 7 7 12 10 10 9 9 5 12 12 
5 5 5 5 12 7 5 12 12 12 10 5 9 12 12 12 
5 5 5 12 12 12 12 12 10 12 12 12 12 12 12 12 
5 5 5 5 12 12 12 12 5 5 12 12 12 12 12 11 
5 5 5  5 12 12 12 12 12 12 10 12 12 12 12 9 
5 5 5 12 12 12 12 12-4 12 10 12 12 12 12 10 9 
5 5 12 12 12 12 12 12 12 7 11 12 12 5 9 10 
5 5 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 5 10 5 
5 5 12 12 12 12 12 5 5 5 5 12 5 9 9 9 
5 5 12 12 - 12 12 12 5 10 10 12 12 5 9 5 9 
5 5 12 12 P-12 12 12 12 10 10 12 12 9 '9 5 10 
12 1 12 12 12 12 12 12 7 12 12 5 5 10 5 12 
12 5 12 12 12 12 12 12 9 9 10 12 9 1 5 5 
12 5 12 12 12 '12 12 12 9 9 9 12 7 I 12 11 
12 1 12 12 12 12 12 10 9 9 9 5 5 11 12 12 
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Figura 5.6.8. Original @8bpp (a) y 2D-VDCT+CVQ @0.3418bpp (b) de la imagen 
Peppers, 512x512 pixels, de la base de datos de la University of Southern California 

(USC). 
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Figura 5.6.9. Versión 2D-VDCT+CVQ @ 0.587bpp de la imagen Peppers 512x512 
de la base de datos de la University of Southem California (USC). 

Tabla 5.6.6. Mapa de plantillas para la imagen Peppers en el dominio de la 2D- 
VDCT (8x8) 

7 1 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 1 7 12 
10 5 5 9 9 7 7 7 12 10 10 9 9 5 12 12 
5 5 5 5 12 7 5 12 12 12 10 5 9 12 12 12 
5 5 5 12 12 12 12 12 10 12 12 12 12 12 12 12 
5 5 5 5 12 12-12 12 5 5 12 12-12 12 12 11 
5 5 5 5 12 12 12 12 12 12 10 12 12 12 12 9 
5 5 5 12 12 12 12 12 12 10 12 12 12 12 10 9 
5 5 12 12 12 12 12 12 12 7 11 12 '12 5 9 10 
5 5 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 12 5 10 5 
5 5 12 12 12 12 12 5 5 5 5 12 5 9 9 9 
5 5 12 1212 12 12 5 10 10 12 12 5 9 5 9 
5 5 12 12 12 12 12 12 10 10 12 12 9 9 5 10 
12 1 12 12 12 12 12 12 7 12 12 5 5 10 5 12 
12 5 12 —12 12 12 12 12 9 "9 10 12 9 1 5 5 
12 5 12 12 12 12 12 12 9 9 9 12 7 1 12 11 
12 1 12 12 12 12 12 10 9 9 9 5 5 11 12 12 
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Para completar la comparación subjetiva, se presentan las imágenes de error 
obtenidas de restar pixel a pixel las imágenes originales con las imágenes procesadas 
por el sistema de compresión. En estas imágenes de error, se pueden apreciar más 
claramente los cuatro tipos de perturbaciones debidas a la codificación de 
transformada. 

Figura 5.6.10. Señal de error entre los originales y las versiones codificadas, a 
0.3418bpp, por medio del esquema 2D-VDCT-CVQ, de las imágenes. Lady (a), 
Lena (b), Girl (e) y Peppers (d), de la base de datos de la University of Southern 

California (USC). 
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Figura 5.6.11. Señal de error entre los originales y las versiones codificadas, a 
0.5870bpp, por medio del esquema 2D-VDCT+CVQ, de las imágenes. Lady (a), 
Lena (b), Girl (e) y Peppers (d), de la base de datos de la University of Southem 

California (USC). 
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5.7 Herramientas de desarrollo y comparación 

El desarrollo de métodos de codificación de fuente, tales como la 
cuantificación vectorial son procesos estrechamente ligados a la simulación por 
computadora, debido principalmente a que se trata de métodos numéricos. Por otro 
lado, muchas de las ideas que pueden llevar al planteamiento de un nuevo método, la 
mayoría de las veces son motivadas por los resultados de experimentos planteados 
de una forma intuitiva. Además, como no existen modelos probabilísticos que 
puedan simular plenamente el comportamiento de las señales de la vida real, tales 
como voz e imágenes, el diseño de sistemas de procesamiento para este tipo de 
señales generalmente se basa en métodos estadísticos basados en simulación por 
computadora. 

Para realizar las pruebas necesarias durante las diferentes partes de la etapa 
experimental, fue necesario construir una serie de herramientas de software. A 
continuación se presenta una lista de dichos programas y algunas de sus funciones 
principales. 

• Caracterización y procesamiento de imágenes. VQ013. 
• Recorte de imágenes 
• Amplificación, exploración de la imagen por medio de un 

cursor, 3 ajustes de tono, búsqueda de máximos y mínimos. 
• Diferencia entre imágenes, cálculo de PSNR y MSE. 
• Decimación, elongación, suma y producto por un escalar. 

• Cálculo de la 2D-VDCT y la 2D-BDCT. VQ016 
• 2D-VDCT y 2D-BDCT directas e inversas. 
• Amplificación, exploración de la imagen por medio de un 

cursor, 3 ajustes de tono, búsqueda de máximos y mínimos. 
• Diferencia entre imágenes, cálculo de PSNR y MSE. 
• Cálculo de los valores muestra de: BIT, ICF, varianza, media y 

norma. 
• Clasificación de coeficientls, etiquetación por umbrales de 

cuantificación vectorial clasificada. 
• Etiquetación de bloques para codificación zonal. 

• Caracterización de secuencias de entrenamiento para fuentes aleatorias 
n-dimensionales. VQ017 y VQ019 

• Cálculo de los valores muestra de: BIT, ICF, varianza, media y 
norma. 

• Estimación de BIT e ICF. 
• Concentración de energía para una clasificación por medio de la 

norma. 
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• Curva de acumulación de la energía. 
• Eliminación y restauración de la media muestra y de la norma 

muestra. 
• Histogramas de distribución de las componentes y de la norma 

de los vectores. 
• Generación de vectores aleatorios con distribuciones Gaussiana, 

Laplaciana y Gauss-Markov de primer orden. 
• Almacenamiento, recorte y unión de secuencias. 
• Cuantificación escalar de media y norma muestra por medio de: 

Lloyd-Max y SQ uniforme de 8 16 y 32 bits. 
• Cálculo, en base a una secuencia de entrenamiento, de la matriz 

de correlación de las componentes del vector. 

• Diseño de cuantificadores vectoriales: VQ, CVQAO  y CVQGI.VQ020 
• Gráficas de SNR por vector para codificación por medio de VQ 

y CVQ. 
• Codificación por medio de VQ y CVQ y cálculo de la tasas de 

codificación. 
• Etiquetación de vectores por medio del clasificador basado en la 

norma. 
• Codificación de grupos de secuencias de coeficientes de la 2D-

VDCT y cálculo de la tasa de codificación 
• Diseño del clasificador en base a los atributos óptimos y a las 

geometrías implícitas. 
• Diseño de libros de códigos de VQ y CVQ para diferentes tasas 

de código. 
• Cálculo de la longitud promedio de Huffman para el clasificador 

y los libros de códigos de VQ y CVQ. 
• Almacenamiento, unión y recorte de secuencias de 

entrenamiento. 

Los algoritmos de diseño de cuantificadores vectoriales, utilizados durante la 
parte experimental de este trabajo de tesis, requieren de una cantidad grande de 
cálculos. Es por eso que su construcción en lenguajes tipo intérprete tales como 
MatLab es poco práctica. En busca de acelerar el tiempo de cálculo de esos 
procesos, y construir herramientas de simulación amigables, se eligió programar en 
Pascal para Windows. 
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Conclusiones 

A partir de 1990 empiezan a aparecer estudios que buscan determinar la 
forma de la etapa de procesamiento de la señal que optimiza el desempeño de la 
etapa de cuantificación vectorial en sistemas de compresión. En estos trabajos se han 
propuesto esquemas de procesamiento tales como: transformaciones vectoriales, 
bancos de filtros vectoriales, etc. Los esquemas de procesamiento basados en esos 
bloques de procesamiento de la señal que se han propuesto hasta ahora, utilizan 
cuantificación vectorial ordinaria del vecino más cercano. 

En este trabajo se utilizó una etapa de procesamiento vectorial, 
específicamente la transformada coseno discreta vectorial, 2D-VDCT, como punto 
de inicio a lo que puede ser un estudio más profundo sobre nuevas formas de 
aplicación de la VQ en sistemas de compresión con procesamiento orientado a 
vectores. 

En primer lugar, para justificar el uso de una transformación vectorial en 
lugar de una transformación escalar en un sistema de compresión, se compararon 
dos esquemas de procesamiento de la señal, la 2D-VDCT y la 2D-BDCT. Esta 
comparación se realizó en función de los atributos que hacen que una etapa de 
procesamiento de la señal optimice el desempeño de la etapa de cuantificación 
vectorial en un sistema de compresión. Estos atributos son: el nivel de la correlación 
entre vectores y el nivel de la correlación entre las componentes de los vectores, en 
el dominio transformado. 

Se comprobó que la etapa de procesamiento de la señal orientada a vectores, 
la 2D-VDCT, realiza mejor la tarea de preservación de la correlación intravector que 
la etapa orientada a escalares, la 2D-BDC. Además, el nivel de descorrelación entre 
los vectores logrado en ambas transformaciones es similar. También se encontró que 
las matrices de covarianza de los coeficientes de la 2D-VDCT tienen componentes 
fuera de la diagonal principal con valores grandes. Esto significa que existen algunas 
componentes de los vectores que son muy dependientes entre sí. En cambio, en el 
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caso de señales procesadas por medio de la 2D-BDCT, las matrices de covarianza de 
las componentes de los vectores se encuentran concentradas fundamentalmente en la 
diagonal principal. Otra característica importante de los vectores en el dominio de la 
2D-VDCT, es que el grado de correlación intervector que la transformación no 
puede eliminar, se presenta en la forma de patrones de distribución de la energía bien 
definidos. Esto es, dependiendo de las características de la señal original, la energía 
de la señal en el dominio transformado se distribuye en un grupo de coeficientes 
arreglados en una forma geométrica bien definida. 

Hubiera sido deseable realizar la comparación de los dos sistemas de 
procesamiento de la señal, 2D-VDCT y 2D-BDCT, por medio de los resultados tasa-
distorsión de VQ y CVQ, sobre secuencias de entrenamiento obtenidas al procesar 
un conjunto de imágenes. Sin embargo, el gran tamaño de las secuencias de 
entrenamiento requerido para justificar la estacionariedad y ergodicidad hacen que 
sea necesario tener mucho espacio de almacenamiento, además de que el tiempo de 
cálculo necesario para hacer todas las pruebas no hubieran permitido terminar este 
trabajo dentro de los límites de tiempo establecidos. 

Una vez que se tuvieron claras las características de los vectores en el 
dominio de la 2D-VDCT se determinó que una forma de explotar estas 
características en particular podría ser la utilización de un cuantificador vectorial que 
explotara la dependencia estadística entre estos vectores, esto es, la utilización de 
cuantificación vectorial con memoria. 

Como el resultado de observaciones experimentales, se determinó que el uso 
de un conjunto de cuantificadores clasificados en los cuales el modo de operación de 
cada uno de ellos se seleccionara en base a la distribución de la energía en todo el 
conjunto de vectores, permite introducir memoria a la etapa de cuantificación de una 
manera sencilla, con la ventaja adicional de que la información lateral requerida por 
este esquema de cuantificación vectorial con memoria, se puede introducir 
fácilmente en la información requerida por un bloque de codificación zonal, en un 
sistema de compresión por transformada. 

La filosofía de diseño que se utilizó para los cuantificadores vectoriales es la 
que se basa en una secuencia de entrenamiento. Los métodos de diseño de 
cuantificadores vectoriales basados en secuencias de entrenamiento se justifican 
únicamente cuando la fuente que genera la secuencia es estacionaria (o al menos 
asintóticamente estacionaria en la media) y cumple con la propiedad ergódica, esto 
es que los valores esperados puedan ser aproximados por promedios muestra de 
término largo. Durante el diseño de un cuantificador vectorial, la forma de verificar 
que estas dos propiedades se cumplen consiste en lo siguiente: se fija una longitud 
de la secuencia de entrenamiento, se diseña el cuantificador y se prueba en una 
secuencia (generada por la misma fuente que generó la secuencia de entrenamiento) 
que no está incluida en la secuencia de entrenamiento. Si el desempeño de prueba es 
cercano al desempeño de diseño entonces la longitud de la secuencia de 
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entrenamiento es adecuada. En caso contrario, hay que repetir el proceso de diseño 
con una secuencia de entrenamiento más larga. 

El método descrito arriba fue utilizado en este trabajo para justificar el 
tamaño de las secuencias de entrenamiento utilizadas durante el proceso de 
construcción de los cuantificadores vectoriales bajo comparación: el clasificado (con 
memoria) y el ordinario del vecino más cercano (sin memoria). 

El algoritmo que se utilizó para el diseño de esos cuantificadores fue el LBG 
(debido a Linde, Buzo y Gray), al cual se le añadieron el criterio de la distorsión 
parcial y los métodos de búsqueda rápida de la esfera y del anillo. Para validar el 
desempeño del programa de computadora que realiza dicho algoritmo, se generaron 
libros de códigos de distintas tasas sobre una secuencia de entrenamiento de 16 
imágenes. Los libros generados se usaron para codificar la imagen Lena, la cual no 
estaba incluida en la secuencia de entrenamiento, y los resultados que se obtuvieron 
son muy parecidos a los que se presentan en [VQ52]. 

Como se mencionó en el capítulo cuatro, en este trabajo se propone la 
aplicación de cuantificación vectorial con memoria, a través de un conjunto de 
cuantificadores clasificados, en un sistema de compresión que utiliza una etapa de 
procesamiento de la señal orientado a vectores. Para la construcción del clasificador 
de los cuantificadores vectoriales, se formularon dos métodos: el de los atributos 
óptimos y el de las geometrías implícitas. Estos dos criterios de diseño fueron 
comparados en términos del tiempo de cálculo requerido para construir el 
clasificador y del desempeño tasa-distorsión que el cuantificador vectorial puede 
alcanzar. 

A través de todas las pruebas de comparación realizadas, el método de diseño 
del clasificador que proporciona mejores resultados es el que se basa en las 
geometrías implícitas. Este método tiene la ventaja de que el tiempo de cálculo 
requerido para encontrar el conjunto de umbrales es mucho más pequeño (alrededor 
de 20 veces menos) que el que necesita el algoritmo basado en el criterio de los 
atributos óptimos. Además, el mejor desempeño tasa-distorsión del cuantificador 
vectorial clasificado, se obtiene cuando el clasificador se diseño en base al criterio 
de las geometrías implícitas. 

Originalmente el cuantificador clasificado se pensó como una forma de añadir 
memoria a la cuantificación vectorial de los coeficientes de la 2D-VDCT. Esto se 
hace de la siguiente forma. En base a la distribución de la energía en los coeficientes 
del bloque transformado, una plantilla de supresión de coeficientes, indica que 
coeficientes se preservan y en que modo de operación deben ser cuantificados. Las 
características de cada plantilla se obtienen al observar las estadísticas de un 
conjunto de bloques transformados, y son fijas. De esta forma toda la información de 
clasificación de cada uno de los coeficientes es conocida tanto en el codificador 
como en el decodificadcr, por lo que la única información secundaria que es 
necesario enviar con cada bloque codificado, es el índice de la plantilla. Como se 
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tiene un conjunto pequeño de plantillas, la tasa requerida para identificar la plantilla 
correspondiente a cada bloque es despreciable, en comparación con la tasa requerida 
por el conjunto de índices de cada uno de los coeficientes. Bajo estas 
consideraciones, la comparación de CVQ y VQ, en base a la curva tasa-distorsión, 
se debería hacer sin incluir, en CVQ, la tasa requerida por el clasificador. Sin 
embargo, los resultados experimentales demuestran que, al incluir en la tasa de cada 
uno de los coeficientes la tasa requerida por la clasificación, el desempeño de CVQ 
sigue siendo mejor que el de VQ (a partir de un cierto valor de la tasa del código). 
Teóricamente, no existe un cuantificador con memoria que se desempeñe mejor que 
el cuantificador del vecino más cercano ordinario. Esto llevó a que inicialmente la 
incongruencia de los resultados experimentales con la teoría se explicara de la 
siguiente forma: al permitir que los diferentes modos de operación del cuantificador 
clasificado tengan distintas longitudes de código, se está introduciendo cierta forma 
de codificación entrópica en este cuantificador. 

Por lo tanto, para tener una comparación real entre los dos esquemas de 
cuantificación vectorial, también se debe realizar una comparación tasa-distorsión 
utilizando codificación entrópica de los índices de los vectores de código. 

Después de realizar la comparación de esta forma se observó que, si bien el 
desempeño de CVQ permanecía siendo mejor que el de VQ, la brecha entre ambos 
disminuyó notablemente. 

Otra observación importante es que si bien el cuantificador clasificado 
produce mejores resultados que el cuantificador ordinario del vecino más cercano, 
en la codificación de los coeficientes de la 2D-VDCT, esto es válido únicamente en 
un intervalo de la tasa del código. Este hecho limita la aplicación del cuantificador 
clasificado a aplicaciones en las que no se requieran tasas muy bajas del código. Sin 
embargo, si se toma en cuenta que los nuevos desarrollos de codificación de 
transformada (contexto en el que se utilizará al cuantificador clasificado que se 
propone aquí) indican que este esquema es más apropiado para compresión a tasas 
medias, ya que esquemas como la codificación subbanda producen mejores 
resultados a tasas muy bajas (en [VQ51 se muestran datos que demuestran esto) 
entonces la limitación del cuantificador clasificado a tasas bajas no es un problema 
que impida su aplicación en el esquema de codificación por transformada. 

Finalmente, cuando se comparan los cuantificadores clasificado y el ordinario 
del vecino más cercano, se observa que, aunque el cuantificador clasificado tiene 
una mayor cantidad de palabras de código, su tiempo de diseño es menor (alrededor 
del 50%) al del vecino más cercano ordinario. Esto se debe principalmente a que el 
proceso de diseño de este último cuantificador, requiere de casi el triple de 
iteraciones para converger. 

Lógicamente, el conjunto de cuantificadores vectoriales clasificados, al 
utilizarse como un medio de realizar cuantificación vectorial con memoria en los 
coeficientes de la 2D-VDCT, no es adecuado para la codificación de fuentes sin 
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memoria. Para comprobar este hecho, se aplicó un cuantificador clasificado a 
secuencias de entrenamiento de procesos Gaussiano y Laplaciano independientes 
idénticamente distribuidos y de un proceso Gauss-Markov de primer orden. Como 
era de esperarse, el desempeño del cuantificador clasificado fué menos bueno que el 
del cuantificador ordinario del vecino más cercano. Este resultado es una 
consecuencia de que, al utilizar un sólo cuantificador clasificado la información de 
los índices de clasificación tiene que ser incluida con el índice de cuantificación de 
cada uno de los vectores. Esto contrasta con el caso de la codificación de los 
coeficientes de la 2D-VDCT, en el que los índices de clasificación de un conjunto de 
vectores son agrupados juntos en sólo un índice de plantilla. En resumen, el uso de 
un sólo CVQ no permite introducir memoria a la cuantificación vectorial. 

Para el contexto de la codificación de imágenes, en este trabajo se presentó un 
esquema de compresión por transformada basado en la 2D-VDCT, un conjunto de 
cuantificadores clasificados y un bloque de codificación zonal. Este es un esquema 
de compresión muy simple con asignación fija de bits(inc luso no se incluyó 
codificación entrópica en las palabras del código de los cuantificadores), pero los 
resultados tasa-distorsión obtenidos, lo sitúan cerca de esquemas bastante más 
complicados, como el sistema de compresión con asignación dinámica de 
información [VQ51. 

El sistema presenta los problemas típicos de los esquemas de compresión por 
transformada. Esto es, las imágenes presentan problemas de difuminación y blocking 
cuando son codificadas a tasas bajas. Otro de los inconvenientes es que el espacio de 
almacenamiento requerido por los CVQ para construir un bloque de cuantificación 
con asignación dinámica de bits, es bastante más grande que el requerido por los 
VQ. 

En el esquema de codificación que se propuso en este trabajo, la clasificación 
es hecha en base a plantillas preestablecidas. Una refinación que posteriormente se 
puede hacer a este esquema, es utilizar los índices de clasificación de la plantilla 
como una predicción del índice real de clasificación. El índice real se obtendría 
aplicando el clasificador al vector. La diferencia entre el índice predicho y el real se 
transmitiría como una señal de error. 
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Resumen 

A partir de 1990 empiezan a aparecer estudios sobre etapas de procesamiento 
de la señal orientadas a la optimización de la cuantificación vectorial en sistemas de 
compresión. En este trabajo se utiliza una etapa de procesamiento vectorial, 
específicamente la transformada coseno discreta vectorial, 2D-VDCT, como punto 
de inicio a lo que puede ser un estudio más profundo sobre nuevas formas de 
aplicación de la VQ en sistemas de compresión con procesamiento orientado a 
vectores. También se presenta un estudio comparativo entre dos etapás de 
procesamiento de la señal, una escalar y otra vectorial, en base a los atributos que 
permiten que una señal sea codificada eficientemente por medio de cuantificación 
vectorial. Observaciones hechas sobre imágenes en el dominio de la transformada 
2D-VDCT revelaron que existe una dependencia estadística entre los coeficientes, 
debida a las características de la imagen original. Estas observaciones indican que 
existe una cierta cantidad de correlación en el dominio de la 2D-VDCT que puede 
ser explotada por la cuantificación interdependiente de los coeficientes, esto es, 
mediante el uso de cuantificadores vectoriales con memoria. En este trabajo se 
presenta una forma de introducir memoria en la cuantificación vectorial de los 
coeficientes de la 2D-VDCT por medio de un cuantificador vectorial clasificado. 
Para la parte de clasificación, se presentan dos métodos de diseñó del clasificador 
basados en la norma de los vectores. Para realizar el diseño de los cuantificadores 
vectoriales, tanto clasificado como ordinario, fue necesaria la justificación de la 
estacionariedad y ergodicidad en base a las longitudes de las secuencias de 
entrenamiento. Una vez que se diseñaron estos cuantificadores, se procedió a la 
comparación del desempeño en base a curvas tasa-distorsión, obtenidas sobre 
secuencias de entrenamiento de los distintos coeficientes. Finalmente, los dos 
esquemas de cuantificación se compararon dentro de un esquema de compresión de 
imágenes. 
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