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A mis padres.



Reflexion personal.

Comenzaré por definir de donde vengo, porque jamds se debe uno olvidar de sus
origenes, cualesquiera que éstos sean. No conozco a fondo mi historia familiar, sin
embargo, sé por qué estoy aqui: soy la razén de ser de mis padres, quienes a su vez han
sido la razén de ser de mis abuelos y asi sucesivamente, hasta el inicio de la vida misma.
Soy la razén de ser de mis ancestros: su realidad y sus suefios, su posesién y sus anhelos,
sus aciertos y sus errores, su verdad y su mentira, sus preocupaciones, su seguridad y su
alegria, todas sus contradicciones. 5é que mis abuelos han vivido del campo, los animales y
algo més, no asi mis padres quienes han vivido del comercio y el transporte. Yo vivo de la
educacién que ellos me han procurado, su mejor legado. Tengo la dicha de no ser tan
tonto, ni tan flojo, de poder tener la respuesta a algunas de las preguntas que me hago, 6
me hacen, y saber donde buscarlas cuando no las tengo, aunque en ocasiones no sean del
todo correctas. Y no sélo tengo esa dicha, sino muchas més, simplemente porque he sido
mas afortunado que muchos otros, porque siempre he tenido un techo, vestido, alimento y
cariino. Todo lo que se necesita para ser feliz, lo indispensable para cabalgar sin dificultad
en esta vida. Nada me ha faltado, y si creo que atin tengo mucho que dar, y sobretodo,
mucho que agradecer, de lo cual no quiero jamés olvidarme.

He aprendido muchas cosas que me han servido y servirén en esta vida, pero sé que
atin me falta mucho por aprender. Sé que la mejor manera de vivir es con sencillez, con
simpleza, con humildad, sin complicaciones, siempre bajo la premisa de que las cosas son
6 no son, y que lo extraordinario y maravilloso se encuentra en las personas comunes y en
las cosas comunes. He aprendido a disfrutar de la soledad y de la compafifa. 5¢ que la
riqueza material es effimera, porque mi paso por este mundo lo es. Jamas he visto un
muerto que se vaya con las manos y los bolsillos llenos, y sin embargo, he visto muchas
tumbas desiertas y olvidadas.

He visto cosas extraordinarias y cosas absurdas. Personas que prefieren darse a
odiar diciendo no, cuando nada les cuesta decir si para darse a querer, y viceversa. He
visto como grandes suefios desaparecen cuando ya estén al alcance de la mano, porque
simplemente 1no no es capaz de comprender el poder de un par de palabras tan simples,
breves y sencillas: s y no. Porque se dice una cuando el corazén grita la otra, engafidndose
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uno mismo. O bien, porque se es egoista con el conocimiento, con la verdad, y uno se la
guarda para s mismo, en lugar de compartirla, de dar a conocer esa verdad que liberay da
alas, y sobre todo, que rompe tantas cadenas y sentimientos reprimidos.

La vida estd llena de decisiones, y éstas deben tomarse friamente, sin caprichos, sin
soberbia, sin desconsideracién, sin orgullo, sin envidia, porque éstas marcan la manera en
la cual se rige la vida de cada uno, la facilidad con la cual los suefios se harén realidad. No
importa si la decisién tomada no es la correcta, finalmente esa decisién es de uno mismo y
de nadie mds. No 'se debe uno olvidar que nada nos separard de nuestro destino, de
nuestra historia personal.

Veo con tristeza como en nuestra vida diaria, nos esforzamos en envenenarnos con
problemas e ideas inexistentes, en complicarnos la vida. Creemos falsamente en dioses
falsos, dioses que nosotros mismos creamos, y asi, cortamos nosotros mismos nuestras
alas, y nos llenamos de pretextos para hacer o dejar de hacer las cosas, nos reridimos atite
la primera adversidad, y damos la bienvenida a todo lo que fécil llega. Creemos que todo
merecemos, cuando lo que merecemos es sélo aquello por lo que trabajamos. Hablamos de
injusticia, cuando es injusto hablar de ella. Nos ponemos un escalén sobre los demds y los
juzgamos y sefialamos, en lugar de ponernos uno debajo para comprenderlos y admirarlos,
nos olvidamos que debemos estar en su calzado para comprenderlos, que para entender ¢l
sufrimiento de los demés debemos sufrir como ellos. Vivimos todo el tiempo enojados, y
en este encjo nos asfixiamos, nos ahogamos y lentamente vamos muriendo por dentro.
Falsamente nos sentimos acosados, observados, engafiados; nos sentimos las victimas en la
comedia de nuestra vida.

Sé que si el dia de hoy me fue mal, no me debo quejar, sino debo creer que €l
siguiente serd mejor, y mds que un acto de fe, es el no desconocer mi posibilidad de hacer
el cambio. Por otro lado, he aprendido a encontrarle cierta fascinacién al cansancio, al
sufrimiento y al dolor, porque es por ellos que siento que estoy realmente vivo.

He aprendido a observar a la gente, sus expresiones, sus gestos, si1s manos, sus ojos
y su mirada. De esta manera puedo comprender un poco lo que llevan dentro y lo que
dejan fuera. Aprendo a respetar y a no encontrar diferencias entre el rostro sucio y el rostro
limpio; la mano llena y la mano vacia; el saludo timido y el saludo fuerte y seguro; el que
toca la puerta y el que 1a abre.

Tengo defectos, algunos los conozco y trato de corregirlos; otros no los conozco y
nada puedo hacer; y otros mds, atn no los tengo. Y as{ me acepto, porque aceptdndome
como soy, puedo aceptar a los demés sin cuestionarlos; porque asi sé también que lo
perfecto es un absurdo, existe y no existe, porque lo més perfecto que se puede lograr esta
en la medida de perfeccién del hombre mismo: su imperfeccién, la cual ha sido definida
por el hombre mismo. Con esta idea, hago todo lo posible por escuchar y aceptar las
criticas que se vierten en mi persona, evito cerrarme a estos comentarios, porque sé que
sdlo asi puedo mejorar, evito esa necedad de tener siempre la razdn y trato de reconocer y
aceptar de buena gana cuando me equivoco, se que no siempre tengo la razén.
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Hasta este momento de mi vida, quizés no he tenido todo cuanto he querido, pero
sé lo que atin puedo obtener y lo que jamds obtendré; y no por eso me resigno, no por eso
me rindo, no por eso voy a dar la espalda; y si no puedo cumplirme algtin deseo, tengo el
consuelo de haber hecho el mejor intento y a la manera que yo he creido. No tendré los
bolsillos llenos de monedas, pero no me importa, ni me interesa, porque siempre he tenido
al menos una moneda, y sé como multiplicarla, dfa a dia, aunque sea por uno.

Sé del poder de una sonrisa, de una frase amable, de un beso dulce, de una tierna
mirada. Quiz4s no cambien al mundo, pero si lo hacen mejor. Como lo hace un momento
de paz y silencio, una rosa en la mano correcta, un beso en la mejilla adecuada, una noche
de suefio ininterrumpido 6 hasta un instante de locura deseada.

Y pensar que es fan fécil ser feliz, mucho mas facil que fratar de serlo, y para
lograrlo es importante sabef compartir, es importante no ponerle precio a los actos, a los
sentimientos, a los pensamientos y a las buenas intenciones. Es importante hacer a un lado
la fria indiferencia y ese sentimiento de molestia y hastfo que tanto pesa y abrirle paso a la
modestia y humildad. Y si he de Horar que sea de alegria, y si he de sufrir es porque asi
vale aquello por lo que sufro, y si he de escribir con sangre mi historia es porque jamés
serd borrada. Y si he de compartir mi vida, no dudaré en entregarla toda, porque las
columnas que soporten mi palabra, mis creencias, mi religién y mi filosofia no han de ser
movidas, ni destruidas, por nada, ni nadie, ya que dia con dia estaré al cuidado de ellas, y
porque dia con dia el esfuerzo de ser mejor no disminuird ni un apice.

Con todo lo que tengo y he vivido sélo puedo agradecer a la vida esta oportunidad
de vivirla con todo lo que ella implica y jamds rerunciaré a ella. 5é que el saco que he de
llenar jamas lo llenaré porque debo compartirlo, pero jamds estard vacio, de eso estoy
seguro, asi puedo seguir compartiendo.

He querido incluir esta reflexion personal simplemente como un capricho. Pero en
el fondo, quisiera no fuera sélo eso. Siempre que leo estas lineas, me siento como un
hipdcrita, dando reglas y preceptos morales que siento no aplico conmigo, siento que no
predico con el ejemplo, lo intento, pero en el fondo siento que fallo, siento que el verdadero
coraje que se necesita atin se encuenfra dormido en mi. Atn me cuesta trabajo distinguir
un sf de un no, la verdad de la mentira. A veces le doy una moneda al menos afortunado, y
a veces lo ignoro cuando se postra frente a mi. A veces soy considerado e indulgente, y a
veces no lo soy. A veces sonrio a quien me cae mal, y a veces lo esquivo y evito ver. A
veces busco satisfacer mis dudas, y a veces me quedo con ellas. A veces siento que el
corazén me empuja a enfrentar al miedo, que me da fuerza y coraje, que me llena de
decisidn; y a veces siento que me abandona y soy el ser mds pequefio y mas cobarde del
universo. A veces digo lo que pienso, y a veces miento o callo. A veces lastimo, v a veces
conforto. No me defino, y por eso, no me fio de mi, aunque debo reconocer la naturaleza
contradictoria del hombre, en consecuencia, mi propia naturaleza; ademds, todas estas
contradicciones son producto de la pasién, de un alma intranquila que se revela y se
somete, que juzga y es juzgada, que vive y muere.
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Hoy trato de desnudar mi alma, de hacerle sentir frio y calor a la vez. Hoy me
pongo frente al espejo y me miro directo a los ojos. Hoy saco todo lo bueno y todo lo malo
que tengo y lo enfrento. Hoy quiero dormir profundamente, para asi, al despertar, ver que
todas esas contradicciones que tengo no existen mds, se han marchado lejos, y no volverdn.

Quiero ser o no ser, quiero creer o no creer, quiero definirme. Simplemente, trato de morir
y volver a nacer,



Resumen.

Actualmente las técnicas de aproximacion adaptable se han vuelto muy populares, y
debido a esta popularidad se han desarrollado una gran cantidad de éstas, entre las cuales
se puede mencionar a tres de las mds recientes que son: “Matching Pursuit”, “Basis
Pursuit” y “High Resolution Pursuit”.

La técnica de “High Resolution Pursuit” ha sido utilizada para la extraccién de
caracteristicas y el reconocimiento de objetos. “High Resolution Pursuit” es una versién
diferente al algoritmo “Matching Pursuit”, ya que principalmente resalta las
correspondencias locales sobre las globales durante el proceso iterativo que realiza.
Ademas, cabe mencionar que tanto "High Resolution Pursuit” como "Matching Pursuit"
poseen el mismo orden de complejidad computacional, y por esta razén superan la basta
complejidad computacional presente en “Basis Pursuit”.

La concepcién de los modelos de codificacién empleados para Ia realizacién de este
trabajo es producto de una muy completa investigacion de las técnicas de seleccién
adaptable, de los efectos que produce la cuantizacién al introducirse en estas iécnicas, de
los métodos tradicionales de compresién y de las medidas de calidad més comunes que se
emplean para la evaluacion de resultados en el andlisis de imédgenes. Ademas, las técnicas
de seleccién adaptable involucran algunos factores dignos de un estudio profundo, como
lo son la seleccién del diccionario que se empleard y el criterio para detener el proceso de
seleccion.

En primera instancia, los modelos propuestos en este trabajo expanden la imagen en
estudio a lo largo de un diccionario redundante de funciones, este diccionario ha sido
seleccionado previamente con base en los estudios realizados al respecto. A partir de esta
expansién, se seleccionan mediante una de las técnicas de seleccién adaptable como -
“Matching Pursuit” y “High Resolution Pursuit” los coeficientes correspondientes a las
estructuras mds importantes de la imagen, empleando el criterio de similitud caracteristico
de cada técnica. Se hace uso de diccionarios redundantes ya que estos diccionarios son
extremadamente flexibles, sobre todo cuando se trata de obtener las correspondencias de
las estructuras mas importantes de una sefial.
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A los coeficientes que se obtienen se les aplica un proceso de cuantizacién lineal
justo al momento que son seleccionados, con la finalidad de evitar la propagacién, en las
iteraciones siguientes durante el proceso, del tipo de errores que se producirian si la
cuantizacién se realizara sobre todos los coeficientes una vez obtenidos. Con los
coeficientes seleccionados se tiene una “6ptima” descomposicion dela imagen, o bien, una
nueva representaciéon con un nimero reducido de elementos. Esta nueva representacion,
en cierta manera, corresponde a una imagen codificada con tasa de compresién alta, la cual
se busca obtener y se ha planteado como objetivo de este trabajo.

Los &tomos seleccionados implicitamente, son representados por un conjunto de
parémetros dependiendo del modelo empleado. A estos pardmetros se les-ordena y aplica
una técnica de compre316n tradicional para obtener una compresmn efechva de la
informacion. .

Empleando un algoritmo de reconstruccién se recupera la 1magen original con una
alta calidad visual sujeta a evaluacién. Esta evaluacién se realiza empleando la escala de
calidad PQS (“Picture Quality Scale”) y los criterios de calidad objetiva mas tradicionales.

Se puede observar que, como consecuencia de la investigacién que se realiza a lo
largo de este trabajo, surge un par de modelos de codificacién de imégenes. Estos modelos
de codificacién son novedosos, lo mds completos posible, producen una alta tasa de
compresion, y resultados de muy buena calidad visual.
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Abstract.

At present, adaptive approximation techniques have become very popular; in
consequence, many of them have been developed recently, such as Matching Pursuit, Basis
Pursuit and the novel High Resolution Pursuit.

High Resolution Pursuit has been employed for feature extraction and object
recognition. High Resolution Pursuit is a Matching Pursuit different version, because it
emphasizes the local correspondences over the global correspondences while processing
data. Furthermore, as High Resolution Pursuit has the same computational complexity
order as Matching Pursuit, they overcome the excessive Basis Pursuit computational
complexity.

The conception of the methods used to perform this work are the result of an
extensive research related to adaptive approximation techniques, quantization effects in
these techniques, traditional compression methods and the most common image quality
criteria. Besides, adaptive approximation techniques involve some factors, which need a
deep study, such as the dictionary to employ and the algorithm stop criteria.

At first, the proposed models in this work expand an image over an overcomplete
dictionary, such dictionary has been selected according the results presented and
published in previous works. From such expansion, by adaptive approximation techniques
such as Matching Pursuit and High Resolution Pursuit, the coefficients corresponding to
the most important image structures are selected. This selection is done by a similarity
measure. Overcomplete dictionaries are employed because they are extremely flexible,
principally when tracking the best correspondences to the most important signal
structures.

Selected coefficients are quantized just when they are chosen in order to avoid
bigger error propagation during the process that when quantization is done at the end of
the process. The set of selected coefficients is an "optimal” image decomposition, or a new
representation with a reduced quantity of elements. This new representation corresponds
to a coded image with a low bit rate, which is the goal of this work.
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Selected atoms ate represented by the parameters set, such parameters depend of
the model employed. A sorting process and a traditional compression technique is applied
to this set in order to get an effective compression.

By a simple reconstruction algorithm we recover the original image with an
expected visual high quality subject to evaluation. At the end, we perform such evaluation
by PQS (Picture Quality Scale) and the most common criteria of objective quality.

We can note, as consequence of all the research done along this work, a set of image

coding models is presented, such models are integral as possible, and they produce very
good visual quality results, with a high compression rate.
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Introduccion.

Se comenzard diciendo que el término compresion se puede referir también al
término de codificacion con tasa de bits baja, 6 simplemente al de codificacién. Por esta razén,
se puede decir que la representacion de una imagen en términos distintos a aquellos con
los que normalmente se representa se considera una imagen codificada. Ahora bien, si la
imagen codificada, con relacién a la imagen original, consiste de una menor cantidad de
términos 6 coeficientes diferentes de cero, 6 de una mayor cantidad de términos repetidos -
en breve, una entropia menor -, ésta se podria comprimir hasta cierto punto empleando un
algoritmo de compresidn, obteniéndose entonces una imagen comprimida,

Un problema fundamental en la codificacién de imédgenes consiste en obtener altas
tasas de compresion conservando al mismo tiempo una alta calidad subjetiva en las
imégenes reconstruidas u obteniendo una pérdida perceptiva minima.

Por otro lado, tenemos que una sefial se puede descomponer en una suma
ponderada de elementos extraidos de un diccionario redundante. Estos diccionarios
redundantes se han empleado dltimamente en diversas aplicaciones por ser
extremadamente flexibles, sobre todo, cuando se trata de obtener las correspondencias de
las estructuras m4s importantes de una sefial.

Inicialmente S. Mallat propuso un algoritmo de seleccién adaptable Hamado
"Matching Pursuit" [1], posteriormente S. Jaggi propuso otro algoritmo llamado “High
Resolution Pursuit” [2], estos algoritmos descomponen una sefial en una expansion lineal
de formas de onda que pertenecen a un diccionario redundante de funciones. A
continuacion, seleccionan algunas de las formas de onda de manera “6ptima” gracias al
criterio de similitud que utilizan, esta seleccién la Ilevan a cabo de tal manera que las
formas de onda seleccionadas correspondan lo mejor posible a las estructuras de la sefial
en estudio. Cabe sefialar que estos algoritmos, en teorfa, emplean un nimero de
operaciones minimo durante su desarrollo, en consecuencia, el tiempo de procesamiento
que utilizan es minimo también.



“High Resolution Pursuit” fue creado y ha sido utilizado para la exiraccién de
caracteristicas y el reconocimiento de objetos con muy buenos resultados [2, 3]. Mientras
“Matching Pursuit” ha sido estudiado de manera mis exhaustiva en diversas 4reas del
procesamiento de sefiales. Las referencias a dichos trabajos se presentardn en su
oportunidad a lo largo del escrito.

La concepcién de los modelos propuestos para la realizacién de este trabajo es
producto de una completa investigacién de las técnicas de seleccién adaptable, de los
efectos que produce la cuantizacién al introducirse en estas técnicas, de los métodos
tradicionales de compresién y de las medidas de calidad mds comunes que se emplean
para la evaluacién de resultados en el andlisis de imégenes. Ademds, las téenicas de
aproximacién adaptable involucran algunos factores dignos de un estudio profundo como
lo son la seleccion del diccionario que se emplears y el criterio para detener el proceso de
seleccitn, :

En primera instancia, los modelos propuestos expanden la imagen en estudio a lo
largo de un diccionario redundante de funciones, este diccionario ha sido seleccionado
previamente con base en los estudios realizados y los resultados publicados relacionados
con la seleccién de bases Optimas. A partir de esta expansion, se seleccionan mediante una
de las técnicas de seleccién adaptable como “Matching Pursuit” y “High Resolution
Pursuit” los coeficientes correspondientes a las estructuras mds importantes de la imagen
empleando un criterio de similitud. Se hace uso de diccionarios redundantes ya que estos
diccionarios son extremadamente flexibles, sobre todo cuando se trata de obtener las
correspondencias de las estructuras mas importantes de una sefial.

A los coeficientes que se obtienen se les aplica un proceso de cuantizacién lineal
justo al momento que son seleccionados, con la finalidad de evitar la propagacion, en las
iteraciones siguientes durante el proceso, del tipo de errores que se producirian si la
cuantizacién se realizara sobre todos los coeficientes una vez obtenidos. Con los
coeficientes seleccionados se tiene una “éptima” descomposicion de la imagen, o bien, una
nueva representacién con un ntimero reducido de elementos. Hsta nueva representacion,
en cierta manera, corresponde a una imagen codificada con tasa de compresién alta, la cual
se busca obtener y se ha planteado como objetivo de este trabajo.

Los &tomos seleccionados implicitamente se representan por un conjunto de
pardmetros dependiendo del modelo empleado. A estos pardmetros se les aplica una
técnica de compresion tradicional para una obtener una compresién efectiva de la
informacion.

Empleando un algoritmo de reconstruccién se recupera la imagen original con una
alta calidad visual sujeta a evaluacién. Esta evaluacion se realiza empleando la escala de
. calidad PQS (“Picture Quality Scale”) y los criterios de calidad objetiva mds tradicionales
como el error cuadrético medio, la relacién sefial a ruido y la relacién sefial a ruido pico.
PQS es una escala de calidad que se basa en las medidas cuantitativas de algunos factores
de distorsion [4].



1.1 Motivacion.

Las técnicas de aproximacion adaptable se han vuelto muy populares, empledndose
principalmente para obtener representaciones parsimoniosas de una diversidad de clases
de sefiales. Debido a su popularidad, recientemente se han desarrollado varias de estas
técnicas, entre las cuales se puede mencionar a "Matching Pursuit” [1], "Basis Pursuit” [5] y
"High Resolution Pursuit” [2].

"Matching Pursuit” es la técnica que mds se ha estudiado y utilizado en diversas
areas, principalmente en codificacién de sefiales {6, 7, 8, 9, 10]. Por otro lado, se tiene que
las propiedades de "Basis Pursuit” y "High Resolution Pursuit" han sido apenas estudiadas
[11, 12, 13, 14, 15}, ya sea por el alto costo computacional que se llega a presentar en "Basis
Pursuit”, 6 bien, por tratarse de una técnica novedosa como lo es "High Resolution
Pursuit”. Con esta observacion, surge la inquietud de emplear la técnica més novedosa
para la codificacién de imagenes junto con una técnica ya tradicional, pero atin no muy
explotada en codificacién de imagenes, y de esta manera comparar los resultados que se
obtengan y las diferencias que puedan existir entre estas técnicas.

La seleccién adecuada de una base de descomposicién, o de la mejor base, ha'sido
un tema de estudio e inferés en los 1iltimos afios. Por esta razdn, en uno de los modelos
desarrollados, se propone el empleo de una funcién de costo, con la finalidad de
seleccionar la mejor base de descomposicién de la imagen en estudio, y a partir de la cual
se generard el diccionario sobre el que actuard la técnica de seleccién adaptable.

Por otra parte, se han estudiado los efectos que produce la cuantizacién en
"Matching Pursuit" [16, 17, 18], y considerando los resultados obtenidos, surge la idea de
introducir también una etapa de cuantizacion en "High Resolution Pursuit”, con la idea de
mejorar los resultados que se puedan obtener, tanto con relacién a la tasa de compresion,
como a la calidad de la imagen reconstruida.

Finalmente, siempre es necesario realizar una evaluacién de los resultados que se
obtienen. En este caso se trabaja con imdgenes fijas, las cuales no son muy faciles de
evaluar, sobre todo pensando-en términos de calidad y en la diversidad de aplicaciones
que pueden tener. Para la evaluacion de los resultados se empleara una escala de calidad
llamada PQS ("Picture Quality Scale™) {19}, la cual cumple con los requisitos que establece
el Comité Consultivo Internacional de la Radio (CCIR) con respecto a la calidad de una
imagen en TV [20].

Durante el proceso de codificacién de una imagen, se llegan a presentar errores
aleatorios y errores estructurados. Generalmente, los errores estructurados prevalecen en
la codificacién de imagenes y degradan las caracteristicas locales y la calidad perceptual en
mayor medida que los errores aleatorios, por esta razdén, las medidas de error més
comunes como el error cuadréatico medio y la relacién sefial a ruido pico no son del todo
adecuadas para evaluar imagenes comprimidas {4]. Considerando estos razonamientos, se



propone el empleo de la medida PQS, la cual contempla los errores estructurales mdés
comunes,

De esta manera se puede decir que los resultados obtenidos son evaluados con
relacién a una escala de calidad de cardcter comercial, y a la vez, con una métrica que se
basa en las medidas cuantitativas de diferentes factorés de distorsién, los cuales
contribuyen colectivamente a determinar la calidad de la imagen percibida. Ademas, los
resultados obtenidos se evaluardn con los criterios de calidad objetiva mas tradicionales
con fines comparativos.

1.2 Contr’ibuci()n.

La contrzbucxén de este trabajo cae dentro del drea de codificacién de imagenes. Se
ha consultado una gran cantidad de bibliografia, a partir de la cual han surgido las ideas
que van formando la técriica de codificacién que aqui se presenta. A continuacién se listan
las diferentes dreas que se han estudiado:

1. Técnicas de codificacién de imdgenes, principalmente aquellas que involucran el uso
ondeletas ("wavelets"), ya sean transformadas 6 paquetes de éstas,

2. Técnicas de seleccién adaptable, principalmente "Matching Pursuit” y "High Resolution

Pursuit", al igual con sus aplicaciones a voz, imagen y video.

Técnicas de seleccion adaptable de la mejor base de descomposicidn.

Técnicas de cuantizacion y sus efectos en las técnicas de seleccion adaptable.

Técnicas de evaluacién de calidad de imégenes.

S

En toda la bibliografia consultada no se encontrd una técnica 0 un modelo de
codificacién como alguno de los que se proponen en este trabajo, en realidad, solamente se
tiene referencia del trabajo desarrollado en la codificacién de imdgenes empleando
"Matching Pursuit” [6, 7, 9], sin introducir una etapa de cuantizacién, ni una seleccién
adaptable de la base como se presenta en uno de los modelos propuestos, ni realizar una
evaluacién adecuada de los resultados obtenidos. Solamente se tienen referencias de los
problemas que se pueden presentar al emplear tanto "Matching Pursuit” como "Basis
Pursuit" bajo ciertas condiciones, y de las bondades de "High Resolution Pursuit" [2, 3],
Cabe mencionar que esta tltima técnica no se ha estudiado mas profundamente, y su uso
para codificacién de imagenes no ha pasado de ser mds que una mera propuesta.

En este trabajo se presentan dos técnicas de codificacién de imagenes que llegan a
ser novedosas, y son producto del trabajo de investigacién realizado. Este trabajo es la
aplicacién préctica de todo el marco tebrico desarrollado en las diversas 4reas listadas
anteriormente, lo cual viene a ser la finalidad del trabajo de todo investigador.

A pesar de que actualmente existen numerosas técnicas de codificacién de imagenes
y dia a dia surgen mas, lo cual es muy natural, debido principalmente a la creciente
demanda de ahorro y uso adecuado de recursos en varios sectores, con este trabajo, se
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siguie contribuyendo a la bisqueda de respuestas y presentacion de alternativas en el area
de la codificacién de imagenes.

La introduccién de los modelos de codificacién propuestos en este trabajo, los cuales
nunca antes habian sido introducidos, amplia el campo de conocimiento y estudio de esta
drea. Ademds que todas las consideraciones previamente descritas y contempladas en
estos modelos tampoco han sido presentadas en algiin modelo de codificacién conocido. Se
estd haciendo uso de una pequefifsima parte del conocimiento generado a lo largo de la
existencia del hombre para proporcionar respuestas y alternativas a uno de los mltiples
problemas e inquietudes que se llegan a presentar en uno de los juegos que juega el
hombre. Esto no es més que un grano de arena en un inmenso desierto, pero que en algiin
momento puede caer dentro del calzado de cualquiera para llamar su atencién, aunque sea
brevemente, y jamds debe descartarse esa posibilidad.
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Aproximacién adaptable.

Recientemente las técnicas de aproximacién adaptable se han vuelto muy populares
dentro la comunidad cientifica encargada del estudio de sefiales, principalmente debido a
su empleo en la biisqueda de representaciones de grandes clases de funciones.

En una aproximacién adaptable, el objetivo principal consiste en encontrar Ia
representacién de una funcién f como una suma ponderada de elementos a partir de un
diccionario redundante. Es decir, se busca que f se represente de la siguiente manera:

f=Zner oy gy 2.1)

Donde el conjunto { gy{¥eT" } corresponde a un diccionario que se extiende a lo largo
del espacio de todas las posibles funciones, y que ademads es redundante.

Varias de las posibles representaciones de f se pueden encontrar en un diccionario
redundante. Por esta razén, se han sugerido muchos métodos para encontrar la “éptima”
representacion de la funcién (2.1}. Entre estos métodos se puede mencionar al método de
"Frames" [1], la Mejor Base Ortogonal [2], “Matching Pursuit” [3], “Basis Pursuit” [4], y
“High Resolution Pursuit” [5}, el cual es el més reciente. ‘

2.1 Diccionarios.

Un acontecimiento importante que se presenta en el uso de las técnicas de
aproximacién adaptable es la seleccién del diccionario a utilizar. Las técnicas de
aproximacién adaptable se emplean para determinar la “6ptima” descomposicion de fen
la forma (2.1) a partir de un diccionario redundante. Recientemente, los diccionarios
redundantes se han empleado exhaustivamente ya que tienen la virtud de poder acomodar
facilmente a aquellos elementos que poseen un amplio rango de caracteristicas tiempo-
frecuencia y corresponden a las estructuras mas importantes de la funcién en estudio. El
problema de la descomposicién puede ser méds simple o trivial si se emplean diccionarios
ortogonales.



El principal problema con los diccionarios ortogonales es que éstos no son lo
suficientemente flexibles como para incluir los diferentes tipos de estructuras que se
presentan en una funcién®. Por ejemplo, suponiendo que fes la suma de una senoidal y un
pulso de Dirac, dos de los posibles diccionarios ortogonales que se podrian emplear son los
diccionarios de Fourier y de Dirac. Una descomposicién de f, ya sea sobre el diccionario de
Fourier o sobre el diccionario de Dirac podria no soportar una descripcién minima de la
funcién ya que ninguno de estos diccionarios contiene todas las estructuras de la funcién
global [6].

A partir de la analogia empleada en [3], estos diccionarios son similares a un
lenguaje con un vocabulario muy limitado. Sin embargo, se pueden emplear oraciones
_completas para reemplazar a las palabras no disponibles. El diccionario que mejor se
adapte a la descomposicién de f debe ser un diccionatio redundante el cual contenga tanto
a la base de Fourier como a la base de Dirac. En resumen, podemos decir que el diccionario
-a emplear se debe seléccionar de modo que contenga a los elementos que correspondan a
las estructuras mas importantes de la funcién en estudio y, generalmente, los diccionarios
- redundantes cumplen con este requisito.

2.2 Descomposicion atdmica en tiempo-frecuencia.

" La descomposicion de sefiales en familias de funciones que se encuentran bien
localizadas tanto en el tiempo como en la frecuencia han tenido varias aplicaciones en el
procesamiento de sefiales y en el andlisis arménico. Dichas funciones son llamadas dtomos
de tiempo-frecuencia. Dependiendo de la seleccién de los dtomos de tiempo-frecuencia, la
descomposicién puede tener diferentes propiedades. La transformada de Fourier de
tiempo corto y la transformada ondeleta ("wavelet") son ejemplos de una aplicacion de la
descomposicién de sefiales en el dominio tiempo-frecuencia. Para extraer la informacién
de sefiales complejas, es necesario adaptar la descomposicidn tiempo-frecuencia a ciertas
estructuras en particular.

A continuacién se discuten los requisitos necesarios para efectuar la adaptabilidad.

Una familia general de d4tomos de tiempo-frecuencia puede ser generada por medio
del escalamiento, la traslacién y la modulacién de la ventana de una simple funcién,
similar a la transformada de Fourier de tiempo corto, esto es, g(f) € L2(R). Suponiendo que
g() es real, continuamente diferenciable y cuyo orden es O(1 / £ + 1). Ademés suponiendo

! Las funciones fundamentales de las técnicas de transformacién para codificacién pueden juzgarse por su
localizacion simultdnea en el espacio y frecuencia. Esta localizacién no puede ser mejor que una cantidad
universal fija, como lo muestra el principio de desigualdad o incertidumbre de Heisenberg,.

Una funcién diferente de cero con soporte compacto no puede tener también una transformada de Fourier de
soporte compacto. La transformada de Fourier de una funcién con soporte compacto es completamente
analitica, y una funcién entera la cual se desvanece sobre un conjunto abierto debe ser cero siempre. Existen
varios mejoramientos a este resultado, dificultando el andlisis tiempo-frecuencia [7].

8



que | g l =1, que la integral de g(t) # 0 y que g(0) # 0. Para cualquier escala s > 0, frecuencia
de modulacién § y traslacién u, se denota Y= (s, u, &) y se define

&) = s g(t - u fs)e 2.2)

El indice ¥ es un elemento del conjunto I" = R* x R2. El factor s% normalizaen 1 la
norma de gy(?). 5i g(t) es par, lo cual generalmente ocurre, g,(t) esté centrada en la abscisa u.
La mayor parte de su energia se encuentra concentrada en Ia vecindad de u, cuyo tamafio
es proporcional a s. Sea G(w) la transformada de Fourier de g(t). La ecuacién (2.2) quedaria
asi:

Gy(w) = s%G(s(00 - &) e (2.3)

Debido a que |G(0))| es una funcién par, IGY((D) 1 se encuentra centrada en la
frecuencia ® = & Su energia estd concentrada en la vecindad de &, cuyo tamafio es
proporcional a 571,

La familia D = (/) yer es extremadamente redundante y sus propiedades han sido
estudiadas por Torresani [8]. Para representar de manera eficiente cualquier funcion f(#), se
debe seleccionar a un subconjunto apropiado de dtomos (gy,(H) ren, cony, = (s, u,, &), de

modo que f(#) se pueda escribir como
(D) = Zreran gy (1) n=-co ... +oo . (2.4)

Dependiendo de la eleccion de los dtomos gy,(t), Ia expansion de los coeficientes an

proporciona informacién explicita sobre algunas de las propiedades de f{#). Las ventanas
empleadas en la transformada de Fourier de tiempo corto y en la transformada ondeleta
corresponden a diferentes familias de 4tomos de tiempo-frecuencia, las cuales son bases de
L2(R).

En una ventana de la transformada de Fourier, todos los dtomos gy tienen una
constante de escala s, = so, y de esta manera son localizados principalmente a lo largo de
un intervalo cuyo tamafio es proporcional a s;. Si las estructuras de la sefial principal se
localizan sobre una escala de tiempo de orden sy los coeficientes de expansidn aa
proporcionaran la informacion relacionada con su localizacién y su contenido de
frecuencia. Sin embargo, una ventana de la transformada de Fourier no se adapta lo
suficientemente bien como para describir aquellas estructuras que son mucho mas
pequefias o mucho mayores que so. Para analizar las componentes de diferentes tamafios,
es necesario emplear dtomos de tiempo-frecuencia a diferentes escalas.

Contrariamente a la ventana de la transformada de Fourier, la transformada
ondeleta descompone la seflal en dtomos de tiempo-frecuencia a diferentes escalas,
llamados ondeletas. Una familia de ondeletas (gyn(f))nen se construye relacionando el
parametro de frecuencia & con el de escala s, mediante &, = &i/sn, donde & es una
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constante. La familia resultante estd compuesta de dilataciones y traslaciones de una
simple funcidn, multiplicada por el complejo del pardmetro de la fase. Los coeficientes de
expansidn an de funciones sobre las familias de ondeletas caracterizan el comportamiento
de la escala de las estructuras de las sefiales, Esto es importante para el anélisis de fractales
y comportamientos singulares. Sin embargo, los coeficientes de expansién en un marco
ondeleta no proporcionan una estimacion precisa del contenido de la frecuencia de las
formas de onda cuya transformada de Fourier estd bien localizada, especialmente a altas
frecuencias. Esto se debe a la restriccion que existe en ¢l parametro de la frecuencia &, el
cual permanece inversamente proporcional a la escala sx®.

Para sefiales f(t) que contengan escalamiento y estructuras altamente oscilantes, no
se puede definir a priori las restricciones apropiadas para los pardmetros de escala'y
modulaaén de los 4tomos de tlempo-frecuencza Sm(t). empleados en la expansién (2, 4). Es
necesario seleccionar ‘adaptablemente los elemeritos del diccionario D = (g4(#) Ter,
dependiendo’de las propiedades locales de f().

2.3 Técnicas de aproximacién adaptable.

La tarea principal detrds de una.descomposicién adaptable tiempo-frecuencia
congiste en encontrar aquellos procedimientos que puedan expandir funciones sobre un
conjunto de formas de onda, y seleccionar algunas de estas formas de onda bajo cierto
criterio a lo largo de un diccionario grande y redundante. “High Resolution Pursuit” y
“Matching Pursuit” son algoritmos generales que realizan esta tarea, ya que llevan a cabo
dicha descomposicién adaptable y utilizan un criterio de similitud para la seleccion de las
formas de onda.

“High Resolution Pursuit” tiene por objeto combinar la rapidez computacional de
“Matching Pursuit” [3] y la superesolucidn de “Basis Pursuit” [4]. El algoritmo de “High
Resolution Pursuit” es estructuralmente similar a “Matching Pursuit”, y por lo tanto, posee
la misma complejidad computacional de éste. A diferencia de “Matching Pursuit”, “High
Resolution Pursuit” emplea una medida de similitud que resalta las correspondencias
locales sobre las correspondencias globales, con lo cual es posible obtener una
superesolucién similar a la que exhibe “Basis Pursuit”.

2.3.1 “Matching Pursuit”.

Se puede definir a un diccionario D como una familia de dtomos o vectores (gyhyer,
los cuales pertenecen al espacio de Hilbert H, y poseen una norma unitaria [ gy] =1.Sea V

2 A Heisenberg se le acredita la observacién hecha en mecénica cudntica, donde no es posible especificar
simultdneamente tanto la localizacién, como el momento de una forma de onda con arbiiraria certeza. El
producto de las incertidumbres de la localizacién y el momento debe exceder a la cuantizacién. Sin necesidad
de desarrollar toda la mecdnica cudntica, se puede visualizar la prueba de este hecho y relacionaria con la
presente discusion de dtomos de tiempo-frecuencia.
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el espacio lineal cerrado del diccionario de vectores. Las expansiones lineales y finitas de
los vectores en D son densas en el espacio V. Se puede decir que el diccionario estd
completo si y sélo si V = H. Para un diccionario de d4tomos de tiempo-frecuencia, H = LA(R),
y cada uno de los vectores gy es un dtomo definido por la ecuacién (2.2). Si las expansiones
lineales de los dtomos de tiempo-frecuencia son densas en L(R), entonces este diccionario
estd completo [8].

Sea f € H. Se desea calcular una expansion lineal de f sobre un conjunto de vectores
seleccionados de D, de modo que se obtenga la mejor correspondencia de su estructura
interna. Esto se realiza empleando una aproximacién sucesiva de f con proyecciones
ortogonales sobre elementos de D. Sea gy € D. El vector fse puede descomponer en

f={ g0 8o+ Rf, (2.5)

donde Rf es el vector residual después de aproximar fen direccién de gy. Claramente gy es
ortogonal a Rf, por lo tanto

[F12= 14, g 12+ IRfl2 : (2.6)

Para minimizar | Rfl, se debe elegir g0 € D tal que I{f, gy)! sea maximo. En
algunos casos, esto se puede lograr con tan solo encontrar un vector gy que sea el mejor en
el sentido que cumpla con la condicién

donde o es un factor de optimizacion que satisface 0 < o < 1.

“Matching Pursuit” es un algoritmo iterativo que subdescompone el residuo Rf
proyectandolo sobre un vector de D, de modo que este vector corresponda lo mejor posible
al residuo Rf; este proceso se lleva a cabo de la misma manera como anteriormente se hizo
para f. “Matching Pursuit” efectia nuevamente este procedimiento con el siguiente residuo
que se obtiene y asi sucesivamente, hasta cumplir con alguna condicién establecida, tal
como el niimero de tomos a obtener o el valor de la relacién | Rl /| £1.

“Matching Pursuit” se lleva a cabo de la siguiente manera:
Sea ROY=f
Suponiendo que se ha calculado el residuo de orden n: R%, para n 2 0. A
continuacion se escoge un elemento gy € D que corresponda lo mejor posible al residuo R7,

bajo la siguiente condicion:

IC(R#f, gl = supyer IC(RY, &) (2.8)
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donde C(R", gy) es una funcién de correlacién que mide la similitud entre fy g,.

Entonces, el residuo R#f se subdescompone en:

Ref = C(RY, gm) g + RWIf 2.9)

el cual define al residuo de orden n + 1. En "Matching Pursuit”, S, Mallat y Z. Zhang [3]
introdujeron inicialmente Ia siguiente funcién de correlacion:

Cf, & = {f, gn-

Se prueba entonces que el error | R#fl decae hacia cero. De modo que realizando
iterativamente (2.9) se obtiene:

F=ICRY, gm) g n=0,1,2, .0 (2.10)

La estructura del algoritmo de “Matching Pursuit” permite que las operaciones se
efectiien rapidamente hasta cumplir con la condicidn que se ha establecido.,

2.3.2 “Basis Pursuit”.

“Basis Pursuit” es una de las aproximaciones més recientes, desarrolladas para el
procesamiento de sefiales. Esta aproximacién encuentra la representacién de una sefial
dentro un diccionario redundante empleando un proceso de optimizacion convexo.

La esencia de este método consiste en obtener la descomposicién de una sefial f, bajo
la condicién de minimizar la norma ! de los coeficientes presentes en la representacidn,
esto lo logra optimizando la siguiente declaracién

min | ¢ |1 sujeta a o=,

Debido a la no diferenciabilidad de la norma I}, este principio de optimizacién
conduce a descomposiciones que pueden tener algunas propiedades muy diferentes de las
del Método de “Frames” [9]; en particular, las descomposiciones pueden ser mas
reducidas.

Como este método consiste en una optimizacidn global, puede resolver la
descomposicién de manera estable, lo cual no lo puede hacer “Matching Pursuit”. Ya que
“Basis Pursuit” siempre proporciona una descomposicién en una base éptima, y no
necesariamente en una base ortogonal, parece ser un mejor método que “Best Orthogonal
Basis”, principalmente resolviendo estructuras no ortogonales.
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2.3.3 “High Resolution Pursuit”

“Matching Pursuit” es un algoritmo econémico en el sentido de que en cada paso
optimiza la energia que adquiere. Esto comfinmente lo lleva a escoger aquellas
caracteristicas que se acoplan globalmente a la estructura de la sefial, sin embargo, no son
las que mejor se adaptan a las estructuras locales.

Para evitar este problema, S. Chen y D. Donoho [4] introdujeron “Basis Pursuit”, el
cual efectiia una completa optimizacién minimizando Syeri e, | sobre todas las posibles

descomposiciones f = Zyeroy gy.

Sin embargo, este algoritmo esta casado con algunos problemas de gran escala de
programacion lineal, y por esta razén emplea una gran cantidad de tiempo para el célculo.

“High Resolution Pursuit” es una version diferente a “Matching Pursuit”. Emplea
una funcién de correlacién distinta, la cual permite resaltar las correspondencias locales
sobre las globales presentando la rapidez que muestra la estructura del algoritmo
“Matching Pursuit”.

Para cada &tomo de tiempo-frecuencia gy se introduce un conjunto de indices
subatémicos I,. Iy corresponde a pequefios 4tomos gy, donde vi € I, con un soporte de
tiempo incluido en el soporte de gy, y modulado a la misma frecuencia.

Suponiendo que el 4tomo gy es elegido en un seguimiento, entonces

Rf=f-C(f, 8 &
es el residuo de la sefial f producido en este seguimiento.

Para toda i € Iy, (Rf, gy), representa la cantidad de energia de Rf localizada en el
soporte fiempo-frecuencia de gy. Esta cantidad debe ser menor a la energia de la sefial {f,
&) en la misma posicién. Ademds, el decremento correspondiente {C(f, g} 2v 8y de la
energia de la sefial no puede ser mayor a la energfa de la sefial misma.

Esto se formaliza de la siguiente manera:
<R, g} < 1¢f, g ] (2.11)
C (g0 gv g | < 14 g (2.12)
A partir de estas relaciones se deriva una nueva funcién de correlacion C{f, ), la

cual maximiza la cantidad de la energia de la sefial que el seguimiento puede adquirir
cuando selecciona al 4tomo gy

C{ﬁgy)=€mmyie!y_[(ﬁgﬁ>i/ l(gwgyiﬂ
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donde € se evaliia de la siguiente manera:

o Si{f, gv) tiene el mismo signo, para toda yi € I, entonces € es el signo comun,
¢ De ofra manerae={.

En “Matching Pursuit” el producto interno, empleado como funcién de correlacién
entre el dtomo y la sefial, se olvida si la sefial contiene energia sobre todo el soporte
tiempo-frecuencia del stomo. Por el contrario, la nueva funcién de correlacién evita crear
energia en las posiciones de tiempo donde no la hay.

Debido a la nueva funcién de correlacién, dos dtomos seleccionados por la
descomposicién poseen un soporte de tiempo més pequefio que en la descomposicién
usual con “Matching Pursuit”, en consecuencia, debido a las desigualdades de Heisenberg,
poseen ademés un soporte con frecuencia mayor. De este modo, “High Resolution Pursuit”
efectiia una mayor descomposicién tiempo-frecuencia que “Matching Pursuit”, sin
embargo su resolucién en frecuencia se decrementa.
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Cuantizacion.

En general, la cuantizacion es el corazén de la conversion analdgica a digital. En su
forma més simple, un cuantizador observa a un solo niimero y selecciona el valor més
cercano dentro de un conjunto finito predeterminado de valores numéricos permitidos.
Ordinariamente, el valor de entrada es anal6gico, esto es, que puede tomar cualquier valor
dentro de un rango continuo de posibles valores; sin embargo, la salida es digital, la cual se
especifica tinicamente por un entero de un conjunto { y1, ¥2, ¥3, ... yn }, donde N es el
tamafio del conjunto de valores de salida.

3.1 Cuantizador escalar.

Podemos definir a un cuantizador escalar de N valores (en una dimensién)  como
la funcién Q : R - Cdonde Reselejereal y

C={yry2 ¥ .. yn} <R

es el conjunto de salida de tamafio |C |= N. Los valores de salida y;, en ocasiones estan
referidos como niveles de salida, puntos de salida 6 valores de reproduccién.

En todos los casos de interés practico N es finito, por lo que un namero finito de
digitos binarios es suficiente para especificar el valor de salida. Para un cuantizador con un
conjunto de salida finito, se asume que los indices de los valores de salida son elegidos de
modo que y1 <y2 < ... <yn.

A cada punto N del cuantizador esté asociado una porcién del eje real R, el cual se
encuentra dividido en N celdas o 4tomos R;, dondei=1, 2, ..., N. La i-ésima celda est4d dada
por Ri={xe R: Q) =y } = Q' (y), que equivale a la imagen inversa de y; bajo Q.

Como un cuantizador Q se puede describir completamente a través de sus niveles
desalida{y;i=1,2,.., N}y sucelda correspondiente { R; i =1, 2, ..., N }, algunas veces se
puede escribir Q = {y;, R;i; i =1, 2, ..., N } para hacer explicita dicha descripcién [1].
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3.2 Cuantizador regular y rango del cuantizador.
Se dice que un cuantizador es regular si cumple con las siguientes condiciones:

a) Cada celda R: es un intervalo de la forma ( xi- 1, x; ) junto con uno 6 ambos puntos
extremos, e
b) Yieg (xi" 1, xi )

Los valores x; son en ocasiones llamados puntos limite, puntos de decision, niveles
de decisién o puntos extremos. Un cuantizador regular tiene la propiedad caracteristica de
que si dos valores de entrada, sean a y b con a > b, son cuantizados con el mismo valor de
salida, w, cualquier otra entrada que esté entre 4 y b serd cuantizada también con el mismo
valor de salida w. Esta propiedad corresponde a la nocién intuitiva de cuantizacién como
una manera de aproximar un nimero real con una representacién de precisién finita,
Como una manera arbitraria de asignar puntos terminales al igual que de proporcionar
una descripcién completa, se asume que para un cuantizador regular

Ri=(x,xi]={r:x<rsxi};i=0,1, .., N-1

donde la notacién (g, b] significa que se incluye al intervalo (g, b) junto con el valor
terminal derecho b. Esta definicién es Ia misma para i = N si xy es finita. 5i xv es infinita,
entonces Ry = (xn.1, XN).

Para un cuantizador regular, el intervalo de puntos finales se ordena de acuerdo a:
Xo <Y1 <X1<Y2<X2< 0. YN < XN
Usualmente, xg = ~ o2 ¥ Xy = + e y las celdas Ro y Rw son celdas saturadas.

El rango de un cuantizador, B, se define como la longitud total de las celdas, de
modo que para un cuantizador regular no limitado, B = xna - x1. Ocasionalmente los
valores de entrada pueden estar restringidos dentro de un subconjunto del eje real. En
particular, si los valores de entrada caen dentro de una regién limitada, entonces xo y an
pueden ser finitos dado que no hay la necesidad de definir la operacién del cuantizador
para los valores de entrada que no se llegaran a presentar. En este caso, el cuantizador no
contiene celdas saturadas y el rango estd dado por B = xn - x0.

3.3 Objeto y desempefio de un cuantizador.
Todo cuantizador puede verse como un efecto combinado de dos operaciones
sucesivas: codificacién E y decodificacion D. La codificacién estd definida como una

operacién E: R — [, donde I = {1, 2, ..., N }, y la decodificacién estd definida como una
operacion D : I = 'C. De modo que si Q(x) = y; entonces E(x) = i y D(i) = y.. Dadas estas
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definiciones tenemos que Q(x) = D(E(x)). En ocasiones, en el drea de la ingenieria, se asume
que la cuantizacién genera un indice E(x) y un valor de salida, y, en tanto que la
decodificacion es definida como una "cuantizacién inversa”.

El prop6sito de la cuantizacién es proporcionar una descripcion precisa y limitada
de un valor de entrada previamente desconocido. Debido a que previamente no se conoce
el valor de entrada es necesario cuantizar. Asi la entrada debe modelarse como una
variable aleatoria, teniendo cierto carécter estadistico especifico, usualmente definido por
su funcién de densidad de probabilidad. En consecuencia, el error introducido en la
cuantizacién es aleatorio también. Para asegurar de manera conveniente el desempefio de
un cuantizador en particular, se necesita un ntimero que indique la degradacién de la
calidad o la distorsién ocasionada durante su tiempo de utilizacién, considerando una
entrada particular definida estadisticamente. Ademas, se requiere de algtin tipo de medida
total de desempefio, la cual usualmente se basa en un promedio estadistico que considere
la entrada de la funcién de densidad de probabilidad junto con las caracteristicas
especificas del cuantizador.

La medida de distorsién mds comun enire dos nimeros se encuentra en el
desarrollo de una prediccién lineal dptima: el error cuadritico. Otra medida de interés es el
error absoluto.

Para una medida total de desempefio que considere el desempefio total de un
cuantizador se puede emplear el valor en el peor de los casos, 6 el promedio estadistico, de
alguna medida que se adapte a la distorsién. Para una entrada limitada, el error absoluto
en el peor de los casos, 6 error méximo, es el valor maximo del error cuadrético obtenido a
partir de todas las posibles entradas. Cabe sefialar que el error maximo depende solamente
del soporte de la funcién de densidad de probabilidad, el cual es el conjunto de valores de
entrada para los cuales la funcién de densidad es diferente de cero. Para una entrada no
limitada, con un cuantizador finito, donde el niimero de niveles N es finito, el error en el
peor de los casos es infinito y por lo tanto no es una medida de desempefio significativa.

El promedio estadistico de la distorsién es usualmente una medida de desempefio
informativa y significativa [1]. El promedio estadistico del error cuadrético de la medida
de distorsién es referido como distorsién promedio. Esta distorsion promedio es
comiinmente llamada error cuadritico medio (MSE). Dada una variable aleatoria de
entrada, X, y un cuantizador, Q = { y;, R; i = 1, 2, ..., N }, la distorsién promedio esta
definida por

D =E[(X-Q(X))’]
El promedic de la distorsion del error cuadrético es la medida mds comin,

empleada para valorar el desempefio de una compresion de datos ¢ de un sistema de
cuantizacién.
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El error cuadratico de distorsién es facil de usar, y en general se basa en una
motivacién intuitiva, pero bien se sabe que no corresponde adecuadamente a una medida
subjetiva de calidad para sefiales visuales destinadas a la percepcién humana.

3.4 Cuantizacién de alta resolucidén.

En la mayorifa de las aplicaciones de cuantizacion escalar, el niimero de niveles N, se
elige grande de modo tal que la salida cuantizada sea lo més cercana posible a la entrada
original. Se emplea el término alta resolucién para referirse al caso de cuantizacion cuando
el promedio de distorsion es mucho menor que la varianza de entrada.

3.5 Cuantizacion en selecciones adaptables.

Para efectuar una operacién de cuantizacién teniendo un buen desempefio en la tasa
de distorsidn, no se espera que éste se realice con la cuantizacién adecuada del conjunto de
coeficientes de un marco y la conservacién de todos ellos. Mas bien, para conseguir una
tasa de codificacién relativamente baja, se espera que el mejor desempefio de la tasa de
distorsién- resulte de obtener solamente una pequefia cantidad de coeficientes. Esta
observacion motiva el uso de algoritmos de seleccion adaptable para la conservacién de
unos cuantos productos internos de la operacion. '

La introduccién de la cuantizacién al momento que se desarrolla el algoritmo de
seleccion adaptable, proporciona un error de menor magnitud en comparacién con el error
que se obtendria si la cuantizacién se efectuara una vez concluido el proceso de seleccion.
La cuantizacion de los coeficientes destruye la ortogonalidad de las proyecciones y sus
residuos [2].

Existen algunos problemas de disefio que deben considerarse cuando se desea
efectuar una cuantizacién en una técnica de seleccién, por ejemplo, se debe seleccionar un
diccionario, se debe disefiar un cuantizador escalar, y se debe decidir cuantos productos
internos cuantizados se van a conservar. En un principio, se pueden optimizar cada uno de
estos problemas para una fuente con una distribucién dada, una medida de distorsion y
una tasa de distorsion.

En algunas aplicaciones de procesamiento de sefiales, una sefial se descompone en
una combinacién lineal de elementos de una base y su desempeiio depende enormemente
de la seleccion de esta base. Por ejemplo, en la compresidn de imdgenes, se cree
ampliamente que la base DCT (“Discrete Cosine Transform”) se desempefia bien en
regiones uniformes, sin embargo, lo hace de manera muy pobre en regiones con muchos
contornos. Si se encuentran algunas representaciones con respecto a un conjunto saturado
(opuesto a la base), tendremos una gran flexibilidad para aproximar adecuadamente a una
gran variedad de sefiales.
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En el caso de dimensién finita, una vez que se ha seleccionado el conjunto
redundante, el problema de encontrar una representacién eficiente se puede abstraer de la
siguiente manera. Definimos el vector de una sefial como fe R7. Los vectores de expansién
se encuentran en las columnas de A € ®R7. Entonces Ax, x € %™ es una representacién
eficiente de b si | Ax -b | es pequefia y x tiene un pequefio nimero de entradas diferentes
de cero. Sin tener restricciones en A, es dificil hallar una x de modo que:

e Para un & € R* dado, M € Z*, determinar si existe x con no mas de M entradas
diferentes de cero talque | Ax-b | <¢[3,4].

e Para una M ¢ Z* dada, encontrar x, tal que minimice | Ax -b ! junto con todos los
vectores con no mas de M entradas diferentes de cero [4].

"Matching Pursuit”, asi como cualquier otra técnica de seleccién- adaptable,
proporciona una aproximacion subdptima y econdmica a este problema. En el caso deuna
dimensién finita, esto equivale al uso de una heuristica econdmica conocida para encontrar
algunas soluciones aproximadas de ecuaciones lineales sin necesidad de ortogonalizacién
[3,5].

En las aplicaciones de compresion, los coeficientes deben cuantizarse. Como
solamente los valores de los coeficientes cuantizados estardn disponibles para la
reconstruccién, el uso de valores cuantizados durante el desarrollo del algoritmo produce
globalmente un error de cuantizacion menor con respecto a si se efectuara la cuantizacion
al final del proceso. Asi, un algoritmo de seleccién con cuantizacién es un algoritmo en el
cual cada coeficiente es cuantizado antes de obtener el siguiente residual.

En el uso de un algoritmo de seleccién adaptable para compresidén, ademads del
disefio del diccionario, existen dos factores que determinan su desemperio: el método de
reconstruccion y el método empleado para la codificacién con pérdidas bajas de los indices
y los coeficientes cuantizados. En [6] se presenta -un trabajo referido al problema de
reconstruccién para "Matching Pursuit”, donde se propone el uso de la consistencia para
una mejora en la reconstruccion, y se presentan los resultados obtenidos en sefiales
sintéticas, imagenes y video.

Aun cuando se tenga un método de reconstruccién Optimo, el desempefio de la
codificacién puede ser pobre. Existen algunas razones por las cuales se presenta un
desemperfio tan pobre, junto con estas razones estd una carencia de la estructura en la
fuente que puede explotarse en el diseiio del diccionario y en la ineficacia de la
codificacién con pérdidas bajas. -

Sin embargo, si se asume que se emiplea una funcién de cuantizacién escalar en cada
iteracién del algoritmo, y que el cuantizador escalar proyecta un intervalo simétrico hacia
cero, con base en simples observaciones, se puede notar que un método de codificacién
alternativo muy simple puede aumentar grandemente la tasa de compresién. Por ejemplo,
si se asume que el coeficiente cuantizado 4 = 0, entonces 4 = 0 para toda k > j debido a que
el residuo no cambia; ademads, si 4 = 0, entonces los indices i no poseen mucha

19



informacién. Mas atin, en el caso en que las especificaciones de ij y 4; definan un conjunto
no convexo, esta informacién es dificil de emplear para la reconstruccién [7]. De modo que
se proponen algunos ajustes en [6] para el algoritmo de seleccién adaptable y lo refieren
como codificacién dependiente.

Un codificador de seleccién adaptable con cuantizacién puede ser competitivo con
un codificador tradicional de transformacién a tasa de bits baja. Este hecho se debe al alto
gasto en la codificacion de los indices de los elementos del diccionario empleado, 0 en el
caso de un diccionario ortogonal, de los indices de los coeficientes de la transformacion
empleada. La flexibilidad del marco de trabajo permite experimentar empleando diversos
conjuntos redundantes para la representacion; dado que el desempefio es competitivo
también con un diccionario ortogonal, esta operacién no estd fuera de contexto.

Tal y como se ha mencionado, en la préctica se espera que al introducir una etapa de ,
cuantizacién al momento que se efecttia la seleccién de los coeficientes de los dtomos enlos
modelos propuestos, los valores de dichos coeficientes formen en su totalidad un conjunto
reducido que permita obtener, después de efectuar la compresion efectiva, una tasa de
compresion alta comparable con la tasa que se pueda obtener al emplear un codificador
tradicional. El tamafio del conjunto de valores de los coeficientes cuantizados depende del
valor del paso de cuantizacién que se emplee, por esta razén se propone emplear
diferentes valores para el paso de cuantizacién que permitan obtener y comparar los
resultados. Por otro lado, introducir la etapa de cuantizacién justo en el momento que se
selecciona un coeficiente reduce e] error global a que si ésta etapa introdujera al final del
proceso, de esta manera el desempefio del codificador no se ve afectado enormemente.
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Calidad de la imagen.

Hoy en dia, donde la informacién juega un papel muy importante, las iméagenes son
utilizadas ampliamente como un medio efectivo de comunicacién de la informacién. Los
ejemplos mas tipicos los tenemos en las imégenes producidas por la TV, los satélites y los
sistemas médicos. En estos casos, la calidad de la imagen que percibe el observador es
decisiva para determinar la calidad total del sistema. La calidad perceptual de las
imédgenes producidas por estos sistemas est4d condicionada en gran medida por las
medidas realizadas al momento del disefio. Para obtener la calidad de imagen deseada y
tener un ciclo de disefio efectivo en costo, estas decisiones deben basarse en el
conocimiento de calidad de la imagen y en los factores que influyen en ella.

4.1 Definicion de calidad de la imagen.

Cada persona tiene una nocién de calidad de imagen. Esta nocién puede depender
principalmente de su contexto. Es dificil encontrar una definicién general de calidad de
imagen que sea aplicable a todos los contextos. Roufs y Bouma [1] definieron calidad
perceptual de imagen como "el grado de excelencia de la imagen”.

El término calidad subjetiva de la imagen, es comtinmente empleado en lugar de
calidad perceptual de la imagen. Aunque ambos términos se encaminan al mismo concepto, el
uso de la palabra "subjetiva" puede algunas veces causar confusién [2]. El término calidad
subjetiva puede implicar que las impresiones son personales y pueden diferir ampliamente
a través de las personas. Sin embargo, se sabe que las personas suelen realizar juicios
consistentes de la calidad de una imagen, y que dichos juicios, aunque sean de distintas
personas, suelen coincidir de manera general. El término calidad subjetiva de Ia imagen
puede significar también que los componentes estéticos de la imagen estan involucrados.
Para evitar tales confusiones, es preferible emplear el término calidad perceptual de la imagen

2]

La calidad perceptual de la imagen expresa la impresién total de un observador, y
por esta razén es considerada un atributo global psicoldgico de la imagen. Ademas, para
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percibir el atributo global de calidad de la imagen, los observadores de imagenes también
perciben otros atributos basicos de la imagen como son la intensidad, el brillo, el contraste,
el ruido, etc. Estos atributos basicos afectan la impresién total de la calidad de la imagen.

Otro concepto comtinmente empleado en la buisqueda de la calidad de una imagen,
similar al atributo global de la calidad perceptual de la imagen, es el imperfecto perceptual
(global o total). Percibir un imperfecto global es un concepto que se opone al de calidad
perceptual {3, 4]. Lo cual significa entonces, un grado de degradacion percibido en ln imagen. La
calidad perceptual de una imagen puede decrecer por varias razones, por ejemplo, debido
al ruido en la imagen o a un difuminado. Los procesos fisicos, tales como difuminado y
ruido, que llevan al decremento en la calidad perceptual de la imagen, ¥ que ocasionan un
dafio fisico a las imagenes, son llamados imperfectos fisicos o degradaciones. ‘

‘Debido a que no se cuenta con una definicidn estricta de calidad de imagen, se
emplean en su lugar definiciones operacionales. Las definiciones operacionales pueden
variar dependiendo del contexto. En este momento, es importante efectuar una distincién
entre los dos tipos de contextos en los cuales la calidad de la imagen se emplea. Primero,
existe una calidad relacionada con la realizacién de una tarea basada en la imagen. Los
ejemplos son: la lectura en una unidad de despliegue de video; la deteccion de un objetivo
dentro de la imagen, tal y como la deteccién de un tumor en una imagen de tomografia
computarizada o de un tanque en una fotografia aérea. La calidad de la imagen ante este
tipo de medio ambientes es llamada calidad orientada al desemperio [5]. Esto es diferente de la
calidad de una imagen ante un medio ambiente de entretenimiento como la TV o el cine.
En el caso de la TV o el cine, la calidad se refiere principalmente a la apreciacién o el
interés, por lo tanto, se emplea el término de calidad orientada a la apreciacién. Estos dos tipos
de calidad pueden influir reciprocamente una en la otra [6].

4.2 Medicion de la calidad de la imagen.

Para ser util, la calidad visual se debe poder medir. Las medidas deben ser
confiables y reproducibles. Tradicionalmente, la calidad de la imagen se ha medido
empleando métodos psicofisicos, donde las personas (sujetos) participan como
observadores y jueces de las imdgenes (estimulos). Estos experimentos involucran cuatro
componentes principales: los estimulos, las condiciones de visibilidad, la metodologia
(instrucciones) y los sujetos. Los estimulos generan una sensacién en los sujetos. La fuerza
de dichas sensaciones se expresa como una respuesta del sujeto de acuerdo a la instruccién
[2]. Por ejemplo, la instruccién puede ser, empleando una escala de 1 a 10, juzgar un
atributo del estimulo, que pudiera ser la intensidad. La confianza y reproduccién de los
datos depende de las escenas seleccionadas y de los sujetos, al igual que de las condiciones
de visibilidad y de la instruccién. Las recomendaciones al respecto, han sido propuestas
por el Comité Consultivo Internacional de la Radio (CCIR) [7].

Para asegurar la validez y la generalidad de los resultados experimentales, se debe
tener especial cuidado en los efectos que a continuacién se mencionan. Las escenas deben
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seleccionarse cuidadosamente, recordando que la variacién de los datos entre escenas
puede ser considerablemente mayor que entre sujetos [2, 8]. Aunque el problema de la
seleccién de Ia escena es enormemente insoluble, se le puede dar la vuelta empleando
varias escenas de diversos tipos. El niimero y tipo de sujetos debe elegirse considerando el
hecho de que existen diferencias entre los sujetos nativos y los experimentados. El empleo
de sujetos familiarizados con cada una de las escenas 6 el tipo de distorsiones puede
ocasionar resultados equivocados [9]. La metodologia depende del tipo de medio
ambiente: orientada al desemperto u orientada a la apreciacién. Uno de los métodos mas
répidos y confiables para expresar la sensacién percibida, es el uso de una escala
compuesta por categorias definidas por niimeros 6 adjetivos. Por ejemplo, para la calidad
orientada a la apreciacién, el CCIR recomienda el uso de una escala de categoria con
adjetivos: Excelente, Bueno, Moderado, Pobre, Malo. La escala con categorias numéricas ha
demostrado ser muy confiable para escalar la calidad y sus atributos [10, 11]. ‘

Las pruebas realizadas en laboratorio por organismos internacionales tales como el
CCIR han demostrado que los resultados obtenidos de valorar la calidad de la imagen son
confiables y reproducibles. Un excelente ejempio lo tenemos en la prueba de escalamiento
COST, en la cual se compararon cuatro algoritmos de codificacién de video con una escala
de categorias, empleando adjetivos en cinco lenguajes Europeos [12]. Los resultados para
los cinco paises fueron notablemente similares.

4.3 Criterios de calidad objetiva.

La evaluacién de la calidad entre una imagen original y una imagen reconstruida
después de un proceso de codificacidn-decodificacién es seguramente uno de los
problemas més cruciales que se puede encontrar. Se han realizado varias pruebas de
caracter subjetivo en las cuales se involucran observadores humanos para evaluar los
niveles de calidad en la reconstruccién, sin embargo, estas pruebas suelen ser
experimentalmente dificiles y largas, y los resultados dependen de las condiciones de
prueba; ademds, estas pruebas no proporcionan métodos constructivos que permitan
mejorar el desempefio de los codificadores y son dificiles de emplear como parte de un
disefio. Por esta razén, las medidas objetivas no sélo alivian las dificultades expuestas, sinc
ayudan a ampliar el campo de la codificacién de imdgenes, permitiendo la posibilidad de
efectuar ajustes sucesivos para mejorar u optimizar la calidad percibida.

A continuacion se listan los criterios de calidad objetiva mas comunes, los cuales no
se adecuan perfectamente a las propiedades del sistema visual del hombre. Una alternativa
se encuentra en ponderar estas medidas objetivas por medio de algunas funciones de
caracter perceptual relacionadas con el modelado del sistema visual del hombre, tal y
como lo hace la PQS (“Picture Quality Scale”).

Si Ifi, j) e Ifi, j) denotan respectivamente a la imagen original y reconstruida,
entonces se definen los siguientes criterios de calidad objetiva [13]:
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Error cuadritico medio (MSE):
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donde M y N son los tamafios de la imagen en el sentido horizontal y vertical.
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4.4 La escala de calidad PQS (“Picture Quality Scale”).

En la codificacién de imdgenes, los artefactos introducidos por los codificadores
tradicionales suelen ser incontrolables 6 impredecibles, debido a que estos codificadores
estdn diseflados para reducir la redundancia estadistica, en lugar de producir una
degradacion progresiva de la imagen. Esta caracteristica permite tan solo efectuar una
compresién muy pequefia para poder conservar una calidad aceptable en la imagen.

La investigacién realizada en el drea psicofisica de la percepcién visual del hombre
ha revelado que el sistema visual humano no presenta la misma sensibilidad a los
diferentes tipos de distorsién que se presentan en una imagen, afectando directamente la
calidad de la imagen percibida. Se ha reportado una nueva metodologfa para determinar
una métrica objetiva para la codificacién de imAagenes. Esta nueva metodologia arroja como
resultado una escala de calidad en iméagenes (“Picture Quality Scale”: PQS) aplicable a la
codificacién de imigenes acromdticas sobre todo el rango de calidad definida por los
resultados subjetivos de opinién media (“Mean Opinion Score”: MOS). PQS considera las
propiedades de la percepcién visual tanto para las caracterfsticas globales, como para los
disturbios localizados. Ademads, PQS se aproxima mucho a MOS, con un coeficiente de
correlacién mayor a 0.92, comparado con el coeficiente de correlacion de 0.57 obtenido
para MSE [14].
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La escala POS estd basada en las medidas cuantitativas de diversos factores de
distorsién. Debido a que estos factores de distorsién estdn correlacionados, se realiza un
andlisis en la componente principal para transformarlos en fuentes- de error no
correlacionadas. Después, estos errores son llevados a un valor de la escala PQS,
empleando el modelo obtenido a partir del analisis de regresién lineal con el MOS, el cual
es una escala subjetiva de cinco valores. de calidad de la imagen en términos de las
distorsiones percibidas. Estos valores de error son:

5 Imperceptible.

4 Perceptible, pero no molesto.
3 Ligeramente molesto.

2 Molesto.

1 Muy molesto.

Considerando las descripciones anteriores, se puede decir que la métrica de PQS
estd basada en las propiedades perceptuales de la vision humana y en la vasta experiencia
ingenieril respecto a la observacién de modificaciones en iméigenes a causa de la
codificacién [14, 15]. Las distorsiones ocasionadas por la codificacién son identificadas
tipicamente como borrosidad, sombreado, difuminado, etc. La severidad de estas
distorsiones hacia un observador humano difieren de acuerdo a una estructura espacial
especifica de los artefactos. Por esta razén, se deben combinar diferentes tipos de
distorsiones para que reflejen su grado de visibilidad subjetiva [14], tal y como lo hace la
escala PQS. La escala PQS ha sido utilizada exitosamente en diversas aplicaciones, tales
como el disefio de un sistema electro-Optico para imagenes [16], 1a optimizacién de
codificadores [17], y la comparacién en el desempefio de codificadores [18, 19, 20]. En un
trabajo relacionado, Xu et al, [21] proponen una métrica de error basada en segmentacion
empleando un método similar basado en la correlacién con una escala de imperfecciones,
mientras que Davies ef al. [22] desarrollaron una méirica similar empleando una red
neuronal no lineal. Todos estos métodos consideran las distorsiones desde una perspectiva
de "alto nivel" identificando la estructura en los errores. Algunos métodos similares se han
aplicado al video [23].

A continuacién describimos brevemente al algoritmo PQS, todos los detalles se
pueden consultar en [14]. Primero, la sefial de la imagen es transformada en una sefial
proporcional a la percepcion visual de luminancia empleando una ley de potencia para
entonces obtener los errores ponderados de frecuencia a través del filtrado con una funcién
de sensibilidad de contraste. Las distorsiones percibidas en la imagen son identificadas y
los factores de calidad objetiva correspondientes que cuantifican cada degradacién de la
imagen son calculados como funciones de los errores ponderados de frecuencia. Las
distorsiones percibidas nos llevan a obtener medidas numéricas en términos de los factores
de distorsién { F: }. En la primera etapa, cada uno de los factores de las imdgenes es
obtenido realizando célculos locales sobre los errores ponderados de frecuencia.
Enseguida, se obtienen los factores de distorsion F;, almacenando los factores
correspondientes a las imdgenes (se debe notar que el factor F; no emplea las mismas
fuentes de transformacién que los ofros factores, este se incluye en la escala PQS debido a
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que es comtinmente empleada la distorsién ponderada de la funcién de sens1b1l1dad de
contraste).

La escala PQS emplea cinco factores, los primeros dos contabilizan los errores
aleatorios, el tercero a los artefactos de bloques, y los dos dltimos corresponden a los
errores estructurales y los errores de méscara cerca de los contornos. El valor global'de la
escala PQS estd dado por la combinacién lineal de las componentes principales, { Z; },
calculadas a partir de los factores de distorsién, { Fi}, de modo que

POS =b,+ 3 b,Z,

donde { b:} son pardmetros por ser determinados.

La escala PQS esta disefiada para corresponder lo mejor posible con la evaluacién
subjetiva de la calidad de una imagen [19]. El valor subjetivo de la calidad es obtenido bajo
condiciones de visibilidad controladas, empleando la escala de imperfecciones de ITU-R
recomendacion 500, que nos da el MOS que vade 1 a 5 [24]. Los coeficientes { b: } son
calculados empleando andlisis de regresién mdltiple [25] entre los factores de distorsién y
los valores subjetivos MOS determinados experimentalmente. La aplicabilidad de los pesos
del anélisis de regresién muiltiple depende del acomodo del conjunto de datos empleados
en la regresién. En la versi6n actual de PQS, el conjunto de datos consiste de cinco
diferentes imégenes, las cuales fueron distorsionadas empleando JPEG y los codificadores
de sub-banda y ondeleta estdndar [14]. El coeficiente de correlacién entre las escalas PQS y
MOS es R=0.92, el cual representa una gran mejora comparada con la correlacién R=0.54
cuando sdlo se emplea el error cuadritico medio de la frecuencia ponderada (Fz). La
~ descripcién detallada de la escala PQS y su desempefio en todo el rango de calidad se
encuentra en [14].

En la préctica, para evaluar la calidad de las imdgenes reconstruidas a partir de los
coeficientes obtenidos con los modelos de codificacién propuestos en este trabajo, se
emplea la versién 1.0 de PQS desarrollada en el Centro para el procesamiento de imdgenes
y cémputo integrado de la Universidad de California en Davis, E.U. Esta versién ha sido
probada exhaustivamente por los miembros de este centro, principalmente en imdgenes
comiinmente empleadas en el medic del procesamiento de imagenes como Lenna, Barbara
y Cameraman [14]. Estas imdgenes forman parte del conjunto de prueba que se empleard
en este trabajo. Su uso es muy sencillo, simplemente se proporciona como entrada al
programa PQS la imagen original y la imagen reconstruida, y éste realiza todas las
operaciones necesarias para obtener cada uno de los valores de los cinco factores de
distorsién contemplados en el modelo PQS. Estos factores de distorsién se describen en la
siguiente seccién, y sus valores son empleados para proporcionar la calificacién de calidad
PQS. A la salida producida por el programa, simplemente se le aplica una operacién de
aproximacién al entero mds cercano para tener una correspondencia con la escala de cinco
valores de calidad MOS, esta operacién se realiza con la finalidad de mejorar la resolucion
perceptual de POS.
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4.4.1 Factores de distorsion.

Como se menciond, la versién actual de la escala PQS contempla cinco factores de
distorsién de los cuales, los primeros dos son derivados de errores aleatorios y los tres
tltimos de errores estructurales. A continuacién se describen brevemente estos factores de
distorsion. Las férmulas para el cilculo de las medidas numéricas actuales son detalladas
en [14]. Notese que las medidas de distorsion perceptual efectivas estdn en funcién de la
resolucién del despliegue y la distancia visual.

Factor de distorsion Fi. Es la diferencia ponderada entre la imagen original y la
comprimida. La funcién de ponderacién adoptada corresponde al estdndar ponderado del
ruido en TV propuesto por el CCIR. Para este factor se supone que la distancia visual es
cuatro veces la altura de la imagen.

Factor de distorsion F». Es también la diferencia ponderada entre la imagen original y la
comprimida. La funcién de ponderacién se deriva de un modelo del sistema visual del
hombre [26]. Adicionalmente, se incluye una funcién indicadora para contabilizar el
umbral perceptual de visibilidad.

Factor de distorsién Fs. Refleja los disturbios de fin de bloque. El sistema visual del
hombre es realmente sensible a los errores lineales y estructurales en las caracteristicas de
las iméagenes. En los codificadores de bloques, la imagen de error contiene
discontinuidades al final de los bloques, lo cual explica los artefactos de bloques percibidos
en la imagen comprimida.

Factor de distorsion Fs. Contabiliza los errores correlacionados generales. Los errores con
una fuerte correlacién son mds perceptibles que los patrones aleatorios. La fuerte
correlacién en la imagen de error sugiere una distorsién més aparente que la contabilizada
mediante la magnitud de los errores.

Factor de distorsién Fs. Es una medida de la longitud de los errores que ocurren en la
mayoria de los codificadores en la vecindad de las transiciones de alto contraste
{(contornos). Se pueden llegar a presentar dos efectos psicofisicos en la vecindad de los
contornos de alto contraste. Por un lado, la visibilidad del ruido, junto con los errores,
decrece; esto esta referido como una "mascara visual’. Por el oftro lado, los
desalineamientos y la borrosidad en los contornos se incrementan, lo que es
completamente reprobable.

4.4.2 Representacion de la componente principal de las medidas de
distorsion.

Debido a que los factores de distorsion { Fi hi<i<5 estan correlacionados, se realiza un
andlisis de la componente principal para decorrelacionar las medidas de distorsién e
identificar las fuentes dominantes. Los datos del MOS consisten de 675 evaluaciones
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subjetivas: 9 observadores, 5 imdgenes, 3 codificadores y 5 niveles de calidad para cada
codificador. Para cada una de las 75 imdgenes codificadas, se tiene que el MOS es
promediado obteniéndose 75 evaluaciones MOS. Ademds se obtiene una matriz .de
covarianza Cr de { Fi} a partir del conjunto de imagenes codificadas en estudio. Un an4lisis
con valores y vectores caracteristicos de los factores de distorsién contra las evaluacxones
MOS, indica que los tres valores caracterfsticos més grandes contabilizan el 98% del error
de la energia total. En consecuencia, los tres vectores caracteristicos correspondientes
transforman { F; } en una representacién de la componente prmc:lpal {Zi}gi2s, y entonces
tenemos que : S

POS = b, +sz

k=1

donde { i Josi<s son los coeficientes de la regresién parcial obtenidos por una regresmn
lineal multiple de { Z; } contra el resultado MOS [14].
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Modelos de codificacion.

En este capitulo, con base en todo el trabajo de investigacion y las pruebas
preliminares realizadas, se describirdn los modelos de codificacién propuestos. Antes de
pasar al detalle de los modelos que se proponen, se mencionardn algunos de los modelos
de codificacién de imégenes que histéricamente preceden a los que se presentan es este
trabajo, y los cuales vienen a ser su punto de partida.

En esencia, como antecedente, se presentaran aquellos modelos de codificacién que
emplean la descomposicién tiempo-frecuencia de alguna u otra manera para realizar su
labor codificadora. Cabe hacer notar que desde hace tiempo la descomposicién tiempo-
frecuencia a comenzado a jugar un papel importante en todos aquellos trabajos
relacionados con el procesamiento de imagenes, .en consecuencia, estos trabajos se han
vuelto muy populares; he aqui la importancia de estudiar con mds detenimiento a los
modelos de codificacién, que implicitamente efecttian este tipo de descomposicidn.

Los trabajos que se presentan como antecedente han surgido a partir de la
investigacion que han realizado, por una parte, Burt y Adelson, y por otra parte, S. Mallat
y su equipo de colaboradores. Este tiltimo grupo ha estudiado arduamente en los tltimos
afios a la transformada ondeleta, sus propiedades y caracteristicas.

Concretamente en este trabajo se presentan dos propuestas, debido a que los
métodos de seleccion adaptable son muy flexibles v dan la libertad de poder elegir la
manera de emplearlos, por esta razén son muy utilizados hoy en dia en diversas
aplicaciones, tales como la codificacién de imagenes residuales de video [1, 2, 3,4, 5, 6, 7],
el anélisis de sefiales de audio [8, 9, 10), la eliminacién de ruido [11, 12], el reconocimiento
de formas y la deteccién de contornos [13, 14, 15].

En cada uno de los modelos propuestos, se selecciona en primer lugar el diccionario
a utilizar, éste debe adaptarse lo mejor posible a las estructuras de la imagen para obtener
los mejores resultados, a pesar de que cada imagen tenga la caracteristica de ser tinica. A
continuacion se expande la imagen sobre el diccionario y se inicia la seleccion de los
dtomos, introduciendo una etapa intermedia de cuantizacion en el algoritmo. En esta etapa
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de cuantizacién se debe emplear un paso de cuantizacién Sptimo que permita obfener
buenos resultados con respecto a la tasa de compresién y la calidad de la imagen;
finalmente se desarrolla la estrategia que realice una compresion efectiva de la informacién
obtenida, para un almacenamiento o transmision final.

5.1 Antecedentes.

Las técnicas de codificacién se clasifican en dos categorias: téenicas de codificacion
de la primera generacién y técnicas de codificacién de la segunda generacién. Las técnicas
mas importantes de la primera generacion utilizan bases ortonormales para representar
una imagen, mientras las técnicas de la segunda generacién explotan las caractenstxcas de
la imagen y la psicofisica de la percepcién visual del hombre.

En esta seccién, se menciona y se hace referencia a dos de las técnicas mas
representativas para efectuar una codificacién compacta en imagenes, una perteneciente a
la primera generacion y otra a la segunda generacién. Cabe sefialar que estas técnicas son
algunas de la gran cantidad de técnicas que existen actualmente, y que han dado hincapié
para el desarrollo de este trabajo.

Cabe hacer notar que actualmente, existen muchos codificadores de imédgenes, de
naturaleza muy diversa, y que llegan a producir excelentes resultados, sin embargo la gran
mayoria llegan a presentarse como elementos aislados o individuales, los cuales podrian
considerarse como una parte de un codificador realmente completo. Un codificador
completo debe integrar, ademds de alguna técnica de codificacién, procesos de
cuantizacién, seleccién, compresién efectiva y evaluacién. De ahi la importancia del trabajo
que aqui se presenta, en el cual, ademas de introducir un par de modelos de codificacién
novedosos, se considera e involucra los aspectos antes mencionados para que estos
modelos sean lo méds completos posible. Esta integridad hace que sean muy flexibles y
puedan utilizarse indiscriminadamente sin importar la naturaleza de las imédgenes..

5.1.1 Esquema de descomposicion piramidal.

El esquema de descomposicién piramidal Laplaciano, infroducido por Burt y
Adelson [16] corresponde a una técnica de codificacion de imdgenes de la primera
generacion, este algoritmo se basa en la transformada ondeleta rdpida.

Se tiene que una imagen es una funcién de soporte compacto, valuada en el eje real
en L2(R?). En la préctica, esta imagen estd cuantificada de manera discreta y puede
representarse como una matriz de pixeles. Por otro lado, en general, una imagen puede
tener caracteristicas complejas en diferentes escalas, y por lo tanto, su representacién en
una resolucién adecuada requiere de una matriz de gran tamaiio. Esto implica un costo
excesivo en términos de célculo, memoria y tiempo de proceso cuando se desea
representar adecuadamente, almacenar o transmitir dicha imagen.
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Una caracteristica comin, encontrada en las iméagenes, es la alta correlacién que
existe entre los valores de una vecindad de pixeles, la cual suele ser el resultado de una alta
redundancia de informacién contenida en la imagen. La representacion de imagenes como
una matriz de pixeles discretos es, en consecuencia, frecuentemente deficiente. La tarea
principal de un esquema de codificacién es entonces, la eliminacién de la redundancia, lo
cual lleva a una compresién significativa de la informacion. Realmente, esto es uno de los
objetivos de los diferentes esquemas de descomposicién y reconstruccién de imégenes
disefiados para llevara cabo la compresion de imédgenes. Tipicamente, estos esquemas caen
dentro de dos categorias, Hamadas esquemas predictivos causal 'y no causal.

En los esquemas de codificacién predictiva causal, los pixeles son codificados como
renglones secuenciales. Antes de codificar cada valor del pixel, este se “predice” a partir de
los valores de los pixeles previamente codificados. Este valor predicho representa la
informacién redundante, y por lo tanto, es sustraido del valor del pixel actual, y solo se
codifica la diferencia {error de prediccién). Estos esquemas de codificacién son referidos
como causales debido a que utilizan solamente los pixeles previamente codificados para la
prediccién. El valor de un pixel es decodificado calculando su valor predicho a partir de
los valores de los pixeles previamente decodificados y agregéndole el error de la
prediccién codificada.

Los esquemas predictivos no causales (basados en la vecindad) son més naturales y
dan como resultado una prediccién mas exacta, produciendo una compresién més alta. Sin
embargo, estos esquemas son dificiles de realizar ya que no permiten una codificacién
secuencial, pero involucran el uso de transformadas en iméagenes o la solucién de sistemas
de ecuaciones simultaneas muy grandes, lo cual produce una sobrecarga computacional
muy elevada.

El esquema presentado por Burt y Adelson {16] es un hibrido de los esquemas
causal y no causal, debido a que goza de un calculo facil en el esquema causal, mientras
conserva las ventajas y naturaleza de los esquemas no causales. Més atin, inherentemente
posee la propiedad de proporcionar multiresolucidén y, en consecuencia, se adapta
facilmente a las técnicas de analisis de imégenes basadas en ondeletas.

La idea basica de este esquema es el siguiente. Sea ¢ = (c%i, j)r<la imagen original
representada como una matriz. Si se aplica un filtro paso-bajas a ¢ entonces, como la
imagen resultante no contiene las componentes espaciales de alta frecuencia de 9, ésta se
puede submuestrear adecuadamente sin pérdida de informacién, para obtener de esta
manera, una versién reducida c? de ¢% Interpolando los valores entre los puntos de
muesireo, la imagen reducida c? se puede expandir en una imagen ¢, la cual tiene el
mismo tamafio que %, pero es una versioén difusa de ésta.

El valor predicho del pixel (i, j) estd dado por ¢, j). El error predicho es obtenido
sustrayendo el valor predicho del valor actual del pixel:

d0=c0-c7
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En lugar de codificar ¢, las imégenes d° y ¢ son codificadas, esto debido, por un
lado, a que d° estd enormemente decorrelacionada, y en consecuencia, puede representarse
con una menor cantidad de bits que ¢%; y por otro lado, a que como ¢! se obtiene a partir de
c® empleando un filtraje paso-bajas, ésta puede codificarse con una tasa de muestreo
menor, La reduccion en la tasa de muestreo es proporcional a la reduccién del ancho de
banda. Este proceso se realiza iterativamente con el fin de poder obtener una mayor
compresién de datos. En el siguiente paso, ¢! es filtrada con un filtro paso-bajas para
obtener ¢2, la cual se expande para obtener la imagen predicha ¢ de ¢!. La imagen de‘error
d! es nuevamente obtenida sustrayendo ¢ de c!. Este proceso produce una secuencia de
imagenes de error &, 4, ...,d" una cada vez mds pequefia que la anterior. Estas imégenes se
acomodan en un esquema piramidal. Los diferentes niveles de esta estructura de datos
piramidal corresponden a distintos rangos de frecuencia espacial de la imagen or’igihal )
Cada uno de estos niveles se puede obtener efectuarido la convolucién de la imagen: .
original con la diferencia de dos funciones con peso distinto, v como esta eperamén es
similar a la aplicacién de operadores Laplacianos en técnicas de mejoramiento ‘de.
imagenes, el esquema Burt-Adelson es llamado también esquema de pirdmide Laplaciana.

5.1.2 Modelo de codificaciéon contornos-textura.

La representacion multiescala de los contornos de una imagen, en combinacién con
una técnica de codificacién de la textura, que puede basarse en el algoritmo de la ondeleta
rapida piramidal, corresponde a una técnica de codificacién de imdgenes de la segunda
generacion.

Como se apunto anteriormente, desde el punto de vista de la transmisién y
almacenamiento de imdgenes, es altamente deseable poder codificar la imagen con unos
cuantos bits por pixel (bpp) en la medida de lo posible, para de esta manera economizar, el
tiempo requerido para transmitir o recibir la imagen, al igual que la cantidad de espacio
(memoria) necesaria para almacenar la imagen. Esto significa que alguna cantidad de la
informacién o de los detalles, tiene que descartarse de tal modo que no degrade la calidad
" de la imagen de manera significativa, mientras se consigue un costo efectivo en la
compresion de la imagen.

Mallat y Zhong [17] desarrollaron un algoritmo de codificacién compacta basado en
la caracterizacién aproximada de una imagen empleando la informacién de sus contornos
multiescala. Mientras este algoritmo obtiene factores de compresién tan altos como 30,
ignora totalmente la informacién de la textura, lo cual suele ser desventajoso para algunas
aplicaciones, ya que la textura lleva consigo informacién importante y suplementaria de la
imagen.

Froment y Mallat [18] desarrollaron una técnica de codificacién de iméigenes de
doble etapa en la cual la imagen se codifica primero empleando solamente la informacion
de los contornos multiescala, y posteriormente se codifica la diferencia entre la imagen
original y la imagen de contornos codificada, esta diferencia contiene la informacién de la
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textura, y la codificacién se realiza empleando un algoritmo piramidal con ondeletas
ortogonales. La codificaciéon basada en contornos es més precisa que la codificacion basada
en textura [19]. : '

En algunas de las aplicaciones de codificacién de imdgenes es necesario que los datos
brutos sean interpretados por medio de patrones visuales significativos, lo cual impone un
tratamiento espacial de los datos generados por la fuente, La codificacion contornos-textura
realiza un tratamiento espacial de dichos datos, el cual consiste en separar la informacion
original en dos componentes: contornos y textura.

Dado que la informacion de los contornos es una informacién geométricamente muy
estructurada, el sistema de visién humano se torma muy sensible a las degradaciones
provocadas por la codificacién de esta informacién, por lo tanto es necesario codificar ésta
con mayor precisién. Por otro lado, como la informacién de la textura es menos estructurada
que la informacién de los contornos, ésta se puede codificar introduciendo un mayor grado
de distorsién, sin provocar una fuerte deformacién en la imagen decodificada.

La propuesta de Froment y Mallat es la siguiente:

En primer lugar, para codificar los contornos de una imagen éstos se deben de
detectar, para lo cual, se descompone la imagen a procesar a lo largo ‘de una estructura
multiresolucién empleando la transformada ondeleta, de esta manera se obtiene un conjunto
de iméagenes a diferentes resoluciones, tantas como se determinen. Enseguida se detectan Jos
contornos correspondientes a cada una de estas imdgenes resultantes. Los contornos se
forman por puntos, cada uno de los puntos se constituye de dos pardmetros: angulo y
modulo del gradiente; esto implica que por cada imagen de contornos-obtenida se tienen dos
mapas de informacién. El angulo y médulo del gradiente se obtienen con la ayuda de la
transformada ondeleta. Una vez que se tienen los mapas de contornos, se elige uno en
especial a criterio personal (aquel que se asemeje mds a la imagen original o aquel que tenga
una menor cantidad de ruido), sobre el cual se Hevara a cabo la codificacién, y se desechan los
mapas restantes.

La codificacién de este mapa consiste en proponer dos valores de umbral, uno
correspondiente a la longitud y otro a la media del médulo del gradiente de los contornos.
Con base en estos valores de umbral se desechan los contornos cuya longitud y media del
moédulo sean menores a los valores de umbral propuestos para obtener un mapa de
contornos codificado.

Al mapa de contornos codificado, se le aplica un algoritmo de reconstruccién para
obtener una aproximacién de la imagen original. La informacién de esta primera
aproximacién se resta de la imagen original, permitiendo calcular el error, el cual representa
la informacién de textura.

La textura se analiza por medio de una base ortogonal ondeleta, sobre la cual se
descompone su informacién a manera de una estructura piramidal. Sobre la estructura
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piramidal se efectiia también una operacién de umbral, la cual consiste en eliminar regiones
cuadradas, cuya 4rea sea proporcional a la escala de descomposicién, y cuya energia sea
menor al valor de umbral propuesto.

Esta nueva estructura contiene los datos codificados correspondientes a la textura.

Para recuperar la imagen original, simplemente se aplica la transformada inversa a los
datos de Ia textura codificada y se suman a la aproximacién obtenida con la informacién de
los contornos codificados.

Combinando los pardmetros de las codificaciones de los contornos y de la textura se
obtienen diferentes tasas de compresidn, las cuales dependlendo de la aplicacién se evaldan
cualitativa y cuantitativamente.

Con esta técnica se logran factores de compresion de 100 para imdgenes de 512 x 512
pixeles, Detalles mas precisos, y un estudio mas completo de esta técnica se pueden
encontrar en [18, 20].

5.1.3 Otros modelos de codificacion.

Como se menciond, actualmente existe una gran cantidad de modelos de
codificacién de imdgenes, clasificados en dos generaciones. Sin embargo, todos estos
modelos tienen el mismo objetivo, el cual ya ha sido mencionado infinidad de veces: una
representacién compacta de la imagen con una alta calidad visual en la reconstruccién.

Algunos modelos emplean filtros y bancos filtros para realizar su labor codificadora
[21, 22], los cuales deben disefiarse cuidadosamente; otros modelos efectian diferentes
operaciones sobre drboles jerarquicos, los cuales son el resultado de la descomposicion de
la imagen [23, 24, 25, 26]; otro modelo, por ejemplo, se encuentra en una aplicacion
préactica, donde el FBI, para la codificacién de su banco de imagenes de huellas digitales,
emplea paquetes de ondeletas, junto con técnicas de seleccion de la base de
descomposicion [27]; también algunos modelos hacen uso de métodos que involucran un
tratamiento especial en el espacio y la frecuencia [28, 29, 30].

Aunque las tendencias actuales son el uso de medidas de distorsion para regular la
accién codificadora [31, 32] y de modelos de percepcién humana [33], principalmente para
obtener buena calidad en los resultados; el empleo de funciones de transformacién
tradicionales como la transformada de Gabor [34, 35, 36], la transformada ondeleta [37, 38,
3971 con sus derivaciones [40, 41], y la transformada coseno {42, 43, 44], ha sido y sigue
siendo la técnica mas utilizada hoy en dia, simplemente debido a su facilidad y sus
ventajosas propiedades; tan es asi, que unoc de los formatos comerciales de imagenes més
comiun, como JPEG [45], utiliza la transformada discreta coseno con buenos resultados.
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5.2 Modelo de codificacidn por regiones.

Este modelo se basa en la idea presentada en los trabajos de Ralph Neff ef al.
relacionados con codificacién de video [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7], donde se emplea “"Matching
Pursuit” para la codificacién de las iméagenes residuales del video, y donde el primer paso
consiste en la seleccién adecuada de un diccionario base. Esta seleccién se wvealiza
empleando una técnica de entrenamiento, donde a partir de un conjunto de imégenes
residuales se eligen los elementos del diccionario que mejor se adapten a las estructuras de
las imagenes. }

Con el diccionario seleccionado, se emplea una estrategia Hamada "biisqueda dela
energia" para seleccionar una ventana sobre la cual se efectuard el algoritmo de seleccién.
Esta bisqueda se realiza iterativamente, y en cada paso se obtiene un elemento :del
diccionario que mejor se adapte a alguna de las estructuras presentes en la ventana
seleccionada.

5.2.1 El diccionario empleado.

El diccionario empleado con este método consiste de una coleccidn redundante de
funciones separables de Gabor 2-D. Este tipo de diccionarios es muy utilizado en el an4lisis
de imégenes, fundamentalmente porque las funciones que lo componen suelen adaptarse
muy bien a las caracteristicas principales de las iméagenes. En experimentos realizados en el
area de fisiologia y visién, se ha observado que la respuesta en la corteza visual de
animales se aproxima a una funcién de Gabor al momento de aplicarle un estimulo [46,
47]. Como se menciond, con una técnica de entrenamiento se obtuvo al conjunto de
funciones de Gabor que forman al diccionario utilizado.

El conjunto empleado en este modelo se define en términos de una ventana
Gaussiana:

g(1) =42 (5.1)

Se puede entonces definir a las funciones discretas de Gabor de 1-D como un
conjunto de ventanas Gaussianas escaladas:

. N
i-—+1
g =K. g —2— ie{0,1,..N-1} (5-2)
5

Donde s es el pardmetro de escala positiva. La constante K; se elige de modo tal que
la secuencia resultante tenga norma unitaria. Si se considera que B es e} conjunto de todas
las escalas, podemos definir las funciones de Gabor separables de la siguiente manera:
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Ga, b, §) = (Do) i,je{0,1,...N-1} y abeB (5.3)

En la prictica, se selecciona un conjunto finito de funciones base y se permite la
existencia de todos los productos separables de estas funciones en 1-D dentro del
diccionario 2-D.

Ademads, en este trabajo se selecciona al conjunto de escalas diddicas s = 2, donde j e
{0,1,...,7 }, por tres razones fundamentales:

1. Considerando el empleo de “High Resolution Pursuit” con este modelo, y dado que
este algoritmo depende directamente del factor de escaia, se sugiere el manejo de
escalas diadicas por razones de cémputo binario.

2. Los estuchos realizados con funciones de Gabor muestran: que basta con emplear tan ,

- 8610 cuatro escalas 0 canales para obtener buenos resultados [46, 48, 49]. De modo- que
con ‘ocho escalas se abarca adecuadamente el espacio de Fourier. Esto se puede apreciar
en la Figura 5.1.

3. Finalmente, las pruebas preliminares realizadas con los algoritmos de seleccion

adaptable presentaron buenos resultados empleando tan solo este rango de escalas.

Cabe mencionar que cada funcién 1-D posee un tamafio asociado N, el cual perrmte
el uso de grandes funciones. Ademds, este tamafio asociado permite tener un mejor
almacenamiento e incrementa la velocidad de la busqueda. El tamafio para cada elemento
de la base 1-D se determina imponiendo un umbral de intensidad en la ventana Gaussiana
g(t). Los mayores valores de escala, generalmente se trasladan a tamafios més grandes. En
la Tabla 5.1 se muestran los tamafios asociados a cada escala.

Cabe hacer notar que en el contexto de los seguimientos adaptables, el diccionario
que se muestra en la Figura 5.2, representa una base redundante para la imagen en estudio.
Este conjunto consiste del posicionamiento de todas y cada una las formas del diccionario
sobre cada uno de los pixeles de la imagen. Se puede apreciar el detalle de una de estas
formas en la Figura 5.3.

Figura 5.1 Espacio de Fourier a 4 y 8 escalas.
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Ahora bien, para demostrar que se irata de una base redundante, basta considerar al
subconjunto que contiene sélo al elemento de 1 x 1 pixel en la esquina superior izquierda.
Como este elemento se puede colocar en cualquier posicién de la imagen, él por si s6lo
forma la base estdndar de la imagen. Empleando las 64 formas de la Figura 5.2, tenemos un’
conjunto de bases mucho mas grande. Para entender el tamaiio del diccionario, se
considera una imagen de 256 x 256 pixeles, la cual contiene 65,536 posiciones, y si en cada’
posicién se puede colocar una de los 64 formas del diccionario, se tiene un total de.

4,194,304 elementos base. A todo esto, se puede observar la existencia de un mtercambzo, el o

cual dice que el costo de representar cada elemento se incrementa con el tamafio del-
conjunto base. Cabe mencionar que los experimentos realizados al respecto muestran que' :
este intercambio es extremadamente favorable en tasas de bits bajas [3] :

i
;

Figura 5.2 Diccionario de funciones de Gabor empleado.



Figura 5.3 Detalle de un dtomo de Gabor,

Escalas | Tamaio N
1 1 1.
2 2 3
3 4 5
4 8 9
5 16 17
6 32 33
7 64 65
8 128 129

Tabla 5.1 Tamaiios de cada adtomo asociados a la escala.

5.2.2 La biisqueda de los atomos.

En 5.2.1 se definieron las estructuras del diccionario 2-D que se utilizardn para
descomponer la imagen con las técnicas de seleccién adaptable. La aplicacién directa de
estas técnicas requiere de examinar cada una de las estructuras del diccionario 2-D en
todas las posibles localidades de la imagen y calcular todos los valores de la medida de
similitud. Para reducir esta blisqueda a un nivel méds manejable, se considera la técnica
empleada por Ralph Neff et al. [1, 2, 3, 5] en la codificacién de imégenes residuales.

El procedimiento de la bisqueda se puede observar en la Figura 5.4. La imagen se
divide primero en bloques o regiones, a continuacién se calcula la norma de cada una de
estas regiones como se ilustra en la Figura 5.4(a). A este procedimiento se le Hama
“blisqueda de la energia”. El centro del bloque con mayor valor de energia, visto en la
Figura 5.4(b), es adoptado como un estimado inicial para la bisqueda de los valores de la
medida de similitud. Enseguida, el diccionario se emplea exhaustivamente en una ventana
§ x S alrededor del estimado inicial, como se ve en la Figura 5.4(c). En la préctica, se
emplean bloques de 8 x 8 para la bisqueda de la energia [7], y la ventana de bisqueda
utilizada tiene un valor de S = 24 para “Matching Pursuit” y de S = 16 para “High
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Resolution Pursuit”. Los valores de S fueron deferminados con base a las pruebas
realizadas durante el desarrollo del trabajo, enfatizando la velocidad de basqueda.

La bisqueda exhaustiva se puede ver de la siguiente manera. Cada estructura de
tamafio N1 x N2 del diccionario se centra en cada localidad de la ventana de biisqueda, y se
calcula la medida de similitud entre la estructura y la regién correspondiente de la imagen
con tamafio N1 x Nz. Por fortuna, parte de esta biisqueda se puede efectuar rapidamente
empleado el calculo de productos internos separables.

El valor de la mayor medida de similitud, junto con la estructura del diccionario
correspondiente y la posicién en la imagen forman un conjunto de cinco pardmetros, los
cuales se muestran en la Tabla 5.2. Se puede decir que estos cinco pardmetros definen un
atomo, es decir, una estructura codificada dentro de la imagen.

4,b |EBstructura de elemento del diccionario con
mejor similitud

x,y |Posicién del elemento con mejor similitud
en la imagen.

P |Vvalor de la mayor medida de similitud;
proyeccion del dato de la imagen en (x, )
dentro de Gai(i, j). .

Tabla 5.2 Parametros que definen un atomo.
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Figura 5.4 Procedimiento de biisqueda del producto interno.
(a) Basqueda de la energia. (b) Ventana con mayor energfa.
(c) Biasqueda exhaustiva del producto interno en la ventana de § x S.

5.2.3 Basqueda rapida del producto interno.

La naturaleza separable de las estructuras del diccionario se puede emplear para
reducir la biisqueda del producto interno de manera significativa. Recordemos que en cada
etapa en la cual el algoritmo encuentra un 4dtomo se requiere calcular el producto interno
entre cada forma del diccionario 2-D y la regién de la imagen correspondiente en cada
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localidad de la ventana de buisqueda de tamafio S X §; y en el caso de “High Resolution
Pursuit”, ademds, se debe calcular el producto interno entre cada forma de onda y cada
uno de los elementos de la subfamilia asociada.

Considerando solamente el caso de “Matching Pursuit”, para calcular el niimero de
operaciones necesarias para encontrar un atomo, €5 necesario introducir primero una
notacién que describa las funciones base y sus tamafios asociados, Suponiendo que 1y v
son indices escalares en la Tabla 5.1 que representan los componentes 1-D de una funcién
base separable 2-D. Especificamente,  y v son Jos indices que corresponden aay benla -
ecuacién (5,3). El conjunto del diccionario puede escribirse de manera compacta como:

G, o(%, 1) zg;:(i)gv(jj ie{0,..Ix-1}, je{0,...Io-1} ¥ h, v’é {0, ...B-1} (5.4)

donde B es el ntimero de. elementos base 1-D empleados para generar al conjunto 2D , ¥ Lir
y Ly son los tamafios asociados a las bases de la componente horizontal y vertical,
respectivamente.

Suponiendo que se ignora la separabilidad. En este caso, el producto interno entre
un elemento de base dado de 2-D y la regién de la imagen correspondiente se puede
escribir como

-1 J
iGﬁ:,v (Z, j)I(L j) , (5.5)

=0 =0

El célculo de p requiere de Lilo operaciones acumuladas de multiplicacién. Para
encontrar un sélo 4tomo se requiere que el producto interno se calcule para cada una de las
combinaciones de % y v en cada localidad de la ventana de brisqueda S x 5. El niimero total
de operaciones serfa entonces

A1 Bl

Ty =M*Y, Y L1, (5.6)
=0 v

Empleando los pardmetros de la Tabla 5.1, con la ventana de btisqueda con S = 24,
se tiene un total de 39, 538,944 operaciones de multiplicacién acumuladas.

Asumiendo un diccionario separable, el producto interno se puede escribir como

p=3 ¥ ei0g, ()16, ))= Eg,, O3 &, ) (5.7)

jm0 =0 Ju0

El célculo de un solo producto interno 2-D es equivalente a tomar L productos
internos verticales 1-D, cada uno de longitud L, y siguiendo con un simple producto
interno horizontal de longitud Ly La btisqueda del 4tomo requiere calcular
exhaustivamente el producto interno de cada posicién empleando todas las combinaciones
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de h y v . Es muy natural el calcular previamente los productos internos verticales 1-D
necesarios con un g particular, e ir de manera ciclica a través de los productos internos
horizontales 1-D empleando todas las gn posibles. Méas atin, los resultados del prefiltrado
vertical 1-D son aplicables también a los productos internos en las localidades adjuntas en
la ventana de busqueda. Esto motiva al uso de una “matriz de prefiltrado” grande para
almacenar todos los resultados del filtrado vertical 1-D de una g en particular. El nimero
total de operaciones para calcular un solo atomo sera:

B-1 B-1
Ty = (LMM+L,)+M*Y L) (5.8)

v= h=0

Notese que Ly es el tamafio de la funcién de base 1-D més grande. Empleando los
valores de la Tabla 5.1, se requieren 2,169,360 operaciones de multiplicacién acumuladas
para encontrar cada dtomo. Esto produce un factor de mejoramiento en la velocidad de
alrededor de 18 sobre el caso general no separable.

Para el caso de “High Resolution Pursuit”, a los valores obtenidos hay que
multiplicarlos por un factor F, donde F representa el tamafio de la subfamilia asociada a
cada atomo. Para el diccionario empleado en este trabajo, el valor de F serfa en promedio
cinco con un desplazamiento de K = 2 en la escala, y siete para K = 3.

5.2.4 Etapa de cuantizacion.

Como solamente los valores de los coeficientes cuantizados estardn disponibles para
la reconstruccion, el uso de valores cuantizados durante el desarrollo del algoritmo
produce globalmente un error de cuantizacién menor con respecto a sf se efectuara la
cuantizacién al final del proceso. Asi, un algoritmo de seleccion adaptable con
cuantizacién es un algoritmo en el cual cada coeficiente es cuantizado antes de obtener el
siguiente residual.

Recordando la manera en la cual estos algoritmos en cada iteracién actualizan el
residual se tiene

R1f = Ref - C(RYS, ) g (59)

Considerando que a2 = C(R*, gy), y definiendo la funcién de cuantizacién Q) = 4.
Se tiene ahora que

R#if= Rof- & g 5.9
Explicitamente,

Qfa) = Round(a/valy*val {(5.10)
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Donde val es el valor del paso de cuantizacién y Round es la funcién que aproxima al
entero més préximo el resultado de la operacién efectuada.

En este trabajo se empleaval € { 1, 16,32, 64 }, para el anéﬁsis de los resultados de la
codificacion.

5.2.5 Codificacién de los pardmetros.

Los atomos, explicitamente los cinco pardmetros de cada uno de ellos, obtenidos
durante el-proceso de seleccién son agrupados y ordenados en primer lugar de-acuerdo a
las estructuras que los constituyen (s, b} y a contmuaaon, de acuerdo a su pos1c16n (x, 1 .

Para cada par de estructuras (s, b) se conserva sdlo la pm‘nera posmon (xo, yo) de
ésta enla imagen y las siguientes posiciones son trasladds a un pardémetro relativo 4 que
representa el desplazamiento de dicha estructura sobre la imagen. Los valores de los
coeficientes se conservan tfal cual debido a que éstos varfan de acuerdo al paso de
cuantizacién que se utilice.

Por ejemplo, si se obtienen 6,000 coeficientes en el proceso, se tendrian 30,000
parametros a codificar. Ahora bien, considerando que se tienen 64 estructuras,
representadas por los 64 pares (g, b}, se tendrén también 64 pares (xo, yo) de posiciones
iniciales, 5,936 desplazamientos d y los 6,000 coeficientes p de los 4tomos, lo cual da un
total de 12,188 pardmetros a transmitir o almacenar, es decir, solamente el 40% del total de
los pardmetros obtenidos en primera instancia.

Trasladando los pardmetros de las estructuras y de posicién obtenidos a bits, con
este arreglo se reduce el niimero de bits necesarios para la representacién de la imagen de
122,000 a s6lo 12,188 bits, es decir, a un 10% del total inicial, conservandose sin cambio los
coeficientes de los dtomos.

En la Tabla 53 se muestra la secuencia que se obtiene para almacenar los
coeficientes.

po

(ao, bo) | (xo, yo) d1 p1 da p2 dm-1 D1
(QL b‘l) (Jﬁ; y:) P ' P+ dm+? Prr2 n-1 Pn-1
(ﬁZ b?) (x7, 1]7) Ps ds Psti ds+i Ps+2 di-1 Pl

Tabla 5.3 Secuencia de almacenamiento de los parimetros de los d&tomos.

La secuencia resultante se codifica empleando el algoritmo universal para

compresion secuencial de datos [50].
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5.3 Modelo de codificacion piramidal.

En este modelo, se expande la imagen empleando la clasica transformada ondeleta
2-D [51}, 1a cual se puede observar en la Figura 5.5. Con base en los estudios, las pruebas
efectuadas y la experiencia personal, se opta por el uso de ondeletas “Spline”,
explicitamente, ondeletas biortogonales “Spline” de reconstruccién perfecta [52].
Principalmente porque estas funciones son una derivacion de las ondeletas de Gabor, que
en cuestiones de visién, por sus caracteristicas, son las que mejores resultados producen

[47].

Existen diferentes tipos de funciones “Spline”, por lo cual, antes de iniciar el
algoritmo se obtiene una medida de costo, definida por el método adaptable de seleccion
de bases [52]. Esta medida de costo se utiliza para seleccionar aquella funcién que mejor se
adapte a la imagen.

A diferencia del método por regiones, en este método se efectiia una bisqueda
exhaustiva a lo largo de toda la descomposicién. Haciendo una similitud con el paquete de
ondeletas, esta transformada se puede considerar un paquete de ondeletas reducido, el
cual contiene los elementos suficientes para efectuar una reconstruccion perfecta [52], por
lo que no es necesario el uso de un diccionario de mayor amplitud.

Figura 5.5 Tipica transformada ondeleta 2-D.
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5.3.1 Seleccién adaptable de la base.

Para optimizar las aproximaciones no lineales de las bases, se puede elegir de
manera adaptable la base dependiendo de las caracteristicas estadisticas de la sefial. Esto se
efectda minimizando una funcién de costos concava [52]. Por ejemplo, las bases de
paquetes de ondeletas y de cosenos locales son familias grandes de bases ortogonales que
incluyen diferentes tipos de &tomos locales de tiempofrecuencia. La mejor base paquete de
ondeletas o la mejor base coseno local descompone-la sefial en dtomos de tiempo-
frecuencia que mejor se adaptan a las estructuras de tiempo-frecuencia de la sefial.

5.3.1.1 La mejor base y 1a concavidad de Schur,

Considerando que un diccionario D es la unién de bases ortonormales en el espacio
de una sefial de dimension finita N:
D={JB*.

e

Cada base ortonormal es una familia de N vectores.

Bl = %z }SmsN *

Los paquetes de ondeletas y los drboles de cosenos locales son ejemplos de
diccionarios donde las bases comparten algunos vectores en comuin.

Si se desea optimizar una aproximacién no lineal de f eligiendo la mejor base en D.
Se dice que Ij;es el indice del conjunto de M vectores de B* que maximiza |(f,¢g%). La

mejor aproximacién no lineal de fen B es

fi= 208

La aproximacién del error es

2

A= 3 el =T - 3 e

(.11)

MEIM

Definicién: Se dice que B® = {gﬁ }%N es.mejor base que B' = {g},’, }iSmsN al aproximar a f s
paratodaM =1

g*[Mlse M]. (5.12)
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Esta comparacion de bases es una relacién de orden parcial entre las bases de D. Ni
B® ni B es mejor si existen My y M1, tal que

£*IMo] < £'[Mo) y e [Mi] < £'[M1] (5.13)

Insertando (5.11) se puede probar que la mejor condicién de base (5.12) equivale a:
VM 21, zlfg,,, zlfg,,,l (5:14)

El siguiente teorema se deriva del criferio basado en las funciones céncavas de
Schur.

Teorema: Una base B* es mejor que una base B para aproximarse a f'si y sélo si para todas
las funciones céncavas ®(u)

$o (7e2) Yo ](fg,,,)

= | =

(5.15)

La prueba de este teorema se basa en el resultado clasico de la teorfa de la
mayorizacién [53].

En la préctica, dos bases se comparan empleando una simple funcién céncava ®(u).
El costo de aproximar fen una base B* est definido por la suma céncava de Schur.

o e
clrp)-2o

El teorema anterior demuestra que si B* es una mejor base que BY para aproximar a f,
entonces

c(r.8*)<c(r,B") (5.16)
Esta condicidn es necesaria pero no suficiente para garantizar que B® es mejor que

B, dado que se ha probado con una funcién concava simple. Coifman y Wickerhauser [54]
encontraron una mejor base B* en D minimizando el costo de f-

clf,B*)=minc(f, B).

No existe una mejor base en D que aproxime a f. Sin embargo, existen varias bases
en D que son equivalentes en el sentido de (5.12). En este caso, la eleccién de la mejor base
depende de la funcién céncava ® en particular.
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A continuacién se presentan algunos ejemplos de funciones de costo céncavas, en la
préactica se emplea la funcién de costo de entropia, la cual se eligié de manera arbitraria.

Funcion de costo de entropia: La funcién de costo de entropia ®(x) = -x log x es céncava .
para x 2 0. 5u costo correspondiente es llamado entropia de la distribucién de la energia.

Sfre) | e .
ctrm=-3 s 17

Donde
0<C(f,B)<log, N [21]. (5'-18)*“

Cabe hacer notar que esta entropfa, a priori, no estd relac:onada con el nimero: de"‘_ .
bits requeridos para codificar los productos internos {f, gu). El Teorema de Shanon muestra
que la cota inferior del nimero de bits para codificar individualmente cada {f gm) es la
entropfa de la distribucién de probabilidad de los valores tomados por {f, gm). Esta
distribucién de probabllidad puede ser muy diferente a la distribucién de las énergias
normalizadas [(/.2.) . Por ejemplo, si {f gn) = A para 0 < m < N, entonces {/Z) _1 yel

7 [
costo C(f B) = log. N es méximo. Mientras que la distribucién de probabilidad del producto
interno es una Dirac discreta localizada en A y su entropia es minima e igual a cero.

Funcién de costo Ir: Para p < 2, la funcién ®(x) = 172 es céncava para x = 0. El costo
resultante es

c(7,8)=3 (/-2 (5.19)

=l

Donde
.
1<C(f,B)SN ® [52]

Este costo mide la norma IF de los coeficientes de fen B:

tor el
C*(f,B)=—-22.
17
La cual se deriva de

2 2
[M]S "f“h‘.p M )

z

P



donde el error de aproximacién e[M] esta acotado por

e[M]S]

e () 1
2

—=1 r
» M

La minimizacién del costo IF puede interpretarse como una reduccion en el factor
del decremento C tal que

5.3.2 Blsqueda exhaustiva.

Una vez seleccionada la base a emplear, se realiza la expansién de la imagen
empleando la transformada ondeleta 2-D con dicha base.

A continuacién se inicia el algoritmo de seleccién adaptable de manera exhaustiva,
es decir, se realiza el seguimiento 6 la bisqueda sobre cada uno de los coeficientes
obtenidos de la expansién, los cuales para una imagen de 256 x 256 pixeles son 65,536
dispuestos en cuatro escalas.

En cada paso, una vez seleccionado el coeficiente con mejor adaptacion, se efectiia el
proceso de cuantizacién de dicho coeficiente, ya que éste se empleara para actualizar la
imagen residual y de esta manera se reducird el error total en Ia reconstruccién a causa de
dicha cuantizacién.

Al igual que en el modelo anterior, se emplea la funcién de cuantizacién (5.10), con
el conjunto de valores del paso de cuantizacién val € {1, 16, 32,64 |.

Cuando se emplea “Matching Pursuit”, la biisqueda exhaustiva no presenta
complejidad computacional alguna ya que ésta se realiza tan solo sobre los 65,536
coeficientes obtenidos de la descomposicién cuando estamos hablando de una imagen de
256 x 256 pixeles. Sin embargo, cuando se emplea “High Resolution Pursuit”, esta
blisqueda se efectia, para la misma imagen, sobre casi cuatro millones de coeficientes
considerando un factor de desplazamiento K = 2, a lo cual se debe agregar el célculo de los
productos internos entre las subfamilias de cada coeficiente en cada iteracién, teniéndose
en promedio veinte millones de coeficientes, los cuales incrementan en gran medida el
tiempo de bisqueda de cada dtomo.

Si el célculo de productos internos entre familias se efectuara en una etapa inicial
para reducir el nimero de célculos en cada iteracién, tal y como se realiza en el modelo por
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regiones, su almacenamiento requenna de una gran canhdad de memoria lo cual también
decrementa la velocidad de biisqueda.

Con estas consideraciones, y con base en las siguientes observaciones, con este
modelo solamente se realizé la codificacién de imagenes empleando "Matching Pursuit"™;

1. En las pruebas preliminares, bajo las mismas condiciones, el clculo de un 4tomo con el
modelo por regiones necesitaba de al menos doscientas veces menos tiempo que con el
modelo piramidal. Por ejemplo, el obtener seis mil 4tomos con el modelo por regiones
requiere de ocho horas, mientras en ese mismo tiempo el modelo piramidal apenas
obtiene trescientos 4tomos.

2. Una computadora con 512 Mbytes de memoria, dedicada solamente a Ia tarea de
obtener los productos internos de las subfamilias y retenerlos en memoria, no fue
suficiente para realizar dicha tarea. Una opci6n alternativa es su almacenamiento en
disco duro, sin embargo, esta alternativa no se presenta como una buena opcién ya que
el acceso a disco duro incrementa también el tiempo de célculo.

3. Las imdgenes en general, poseen caracteristicas muy diversas, y se puede observar que
principalmente los contornos que la forman, no asi las texturas, suelen parecer mas
estructuras globales que locales, por lo cual, la esperanza de obtener mejores
resultados, tanto en la tasa de compresién como en la calidad de la imagen reconstruida
no puede ser significativa.

En resumen, el uso de este modelo con “High Resolution Pursuit” resulta no
operacional, 6 poco practico.

Sin embargo, a pesar de estos inconvenientes para su uso con “High Resolution
Pursuit”, este modelo tiene un par de ventajas sobre el modelo de regiones.

En primer lugar, necesita solamente del valor de la mayor medida de similitud o del
coeficiente del dtomo encontrado, junto con su posicién en la imagen expandida para
efectuar la reconstruccion. Estos valores forman un conjunto de tan solo tres pardmetros,
los cuales se muestran en la Tabla 5.4, a diferencia del conjunto de cinco pardmetros que se
obtienen cuando se emplea el modelo por regiones. Esto implica una mejora en la tasa de
compresion.

Se puede decir que estos tres pardmetros definen un dtomo, es decir, una estructura
" codificada dentro de la imagen, donde la posicion del coeficiente en la imagen expandida
proporciona también la informacién de la escala y de la frecuencia del atomo.

En segundo lugar, como se observard cuando se analicen los resultados obtenidos
con cada uno de los modelos propuestos, el modelo piramidal proporciona los mejores
resultados tanto en la escala de calidad PQS como en los criterios objetivos en las imégenes
reconstruidas.
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%,y |Posicién del elemento con mejor similitud
en la imagen.

p |Valor de la mayor medida de similitud;
proyeccién del dato de la imagen en (x, y)
dentro de Ggu(i, j).

Tabla 5.4 Parametros que definen un &tomo.

5.3.3 Codificacion de los parametros.

En esta tiltima etapa, para realizar una codificacién efectiva, los coeficientes p de los

atomos obtenidos se colocan de acuerdo a sus pardmetros de posicion‘(x, y) sobre una
matriz de ceros del tamafio de la imagen, ya que las posiciones no se rep1ten

A esta matriz simplemente se le aplica un codificador de entropia como es el

tradicional codificador de Huffman [55].
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Codificacion de imagenes.

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos con los dos modelos de
codificacién propuestos. En la primera parte se presentan los resultados obtenidos al
emplear los modelos de codificacién sobre tres imagenes comunes, muy utilizadas por su
alta calidad y sus caracteristicas en pruebas de procesamiento de sefiales como son Lenna,
Barbara y Cameraman. En la segunda parte se presentan los resultados obtenidos al
emplear los modelos con dos imédgenes de microscopia electrénica, empleadas para
reconstruccion tridimensional y comportamiento celular.

Ademds, se analizan los resultados obtenidos con cada una de las imégenes
utilizadas. Los principales factores a analizar con cada uno de los modelos de codificacion
propuestos son los criterios de calidad en la reconstruccién, junto con la tasa de
compresion, ademds de los efectos producidos por los diferentes valores empleados en el
paso de cuantizacion.

El analisis se realiza para cada una de las imdgenes de manera independiente, ya
que éstas poseen caracteristicas muy diversas y como consecuencia de estas caracteristicas
los resultados obtenidos varian. Por ejemplo, Barbara posee una mayor cantidad de textura
en su pantalon, su tocado y el mantel, mientras que en Lenna, la textura mds notoria esta
en su cabello; por otro lado, la imagen de fluorescencia es la imagen del conjunto que tiene
mucho menos energia que cualquier otra.

Tan diversas son las caracteristicas entre cada una de las imdgenes que esta
diversidad se ve reflejada al momento de obtener los atomos, por ejemplo, el caso mas
notorjo se encuentra en las imdgenes con més estructuras y texturas, tales como Bérbara y
el cuerpo laminar, ya que cuando se emplea un paso de cuantizacion de 64 con estas
imAgenes, el modelo obtiene los 6,000 atomos establecidos como criterio de paro en el
algoritmo, mientras que para las otras imégenes, y méas claramente con la imagen de
fluorescencia, el algoritmo se detiene mucho antes de encontrar los 6,000 4tomos, haciendo
valido el segundo criterio de paro, debido a que llega a encontrarse un coeficiente de valor
cero.
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6.1. Experimentacion, anilisis y resultados.

Lenna, Barbara y Cameraman son tres imédgenes empleadas exhaustivamente como
imégenes de prueba en varios laboratorios y en casi todas las tareas de procesamiento de
imédgenes que encontramos en la literatura. Las caracteristicas de estas imagenes, utilizadas
para probar los modelos propuestos, son las siguientes:

Tamafio: 256 x 256 pixeles.

Niveles de gris: 256.

Tamafio de cada pixel; 8 bits.

Tamafio total de la imagen: 524,288 bits.

Ll S .

Se emplean los siguientes modelos:

”Matt:hing Pursuit” por regiones (MPR).
“Matching Pursuijt” piramidal (MPP).
“High Resolution Pursuit” por regiones (HRPR).

@

Cada modelo emplea para la etapa intermedia de cuantizacién el conjunto de
valores val € { 1,16, 32, 64 }. La razén por la cual se ha elegido este conjunto de valores es
debido a que al ser una potencia de dos, en términos globales, entre ellos se reducen 10s
niveles de cuantizacién de manera efectiva, y adema4s, la representacién binaria de estos
valores, en términos de eficiencia y ahorro, es utilizada en su total dimensién.

Los algoritmos detienen el proceso al cumplirse una de las siguientes condiciones:

1. Encontrar 6,000 dtomos.
2. El valor del coeficiente encontrado es cero, dado que los siguientes valores encontrados
serian cero también.

Encontrar 6,000 dtomos es una decisién intuitiva, ya que se considera que con esa
cantidad de elementos, ademds de obtener una reconstruccion de buena calidad, se pueden
observar los efectos de cuantizacién, Cabe mencionar que en [1} se dice que con 2,500 6
3,000 atomos se obtiene una reconstruccién con muy buena calidad visual.

El diccionario empleado en los modelos por regiones (MPR y HRPR) es el
diccionario de funciones Gabor definido en 5.2.1, el cual se aprecia en la Figura 5.2.

El diccionario empleado en el modelo piramidal (MPP) es seleccionado mediante la
funcién de costo de entropia presentada en 5.3.1.1. La seleccién se realiza sobre un
conjunto de trece pares de filtros espejo en cuadratura (QMF y DQMF) cuyos coeficientes
podemos observar en la Tabla 6.1. Los coeficientes de estos pares de filtros han sido
extraidos de [2]. De esta manera, para cada imagen, de acuerdo al resultado de la funcién
de costo obtenida con cada uno de los pares de filtros, se selecciona adaptablemente aquel
cuyo costo sea el menor.
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Finalmente, para cada una de las imdgenes de prueba se presenta el analisis de los
resultados obtenidos. Se puede observar que entre cada una de las imagenes existen
algunas diferencias relacionadas con sus caracteristicas particulares, tales como la textura,
los contornos, la energia, las regiones, etcétera. De esta manera, a partir del anélisis
realizado se podré elegir adecuadamente el modelo de codificacién de acuerdo con los

resultados obtenidos 6 con el comportamiento observado en el decremento de la energia
en la imagen durante el proceso. w

FiltroQMF

Filtro DQMF._ .

—

0 i
0.707106781186547524400844362104849
0.707106781186547524400844362104849

0 N
0.707106781186547524400844362104849 -
0.707106781186547524400844362104849 -

0
-0.0883883476483184405501055452631061
0.0883883476483184405501055452631061
0.707106781186547524400844362104849
0.707106781186547524400844362104849
0.0883883476483184405501055452631061
-0.0883883476483184405501055452631061

0 : , , R
0..'7071067811865475244@084436219484? V
0.707106781186547524400844362104849

0
0.0165728151840597076031447897368324
-0.0165728151840597076031447897368324
-0.121533978016437855756395124736771
0.121533978016437855756395124736771
0.707106781186547524400844362104849
0.707106781186547524400844362104849
0.121533978016437855756395124736771
-0.121533978016437855756395124736771
—0.0165728151840597076031447897368324
0.0165728151840597076031447897368324

0
0.707106781186547524400844362104849
0.707106781186547524400844362104849

-0.176776695296636881100211090526212
0.353553390593273762200422181052425
1.06066017177982128660126654315727
0.353553390593273762200422181052425
-0.176776695296636881100211090526212

0.353553390593273762200422181052425
0.707106781186547524400844362104849
0.353553390593273762200422181052425

0.0331456303681194152062895794736648
-0.0662912607362388304125791589473296
-0.176776695296636881100211090526212
0.419844651329512592613001339999754
0.994368911043582456188687384209944
0.419844651329512592613001339999754
-0.176776695296636881100211090526212
-0.0662912607362388304125791589473296
0.0331456303681194152062895794736648

0.353553390593273762200422181052425
0.707106781186547524400844362104849
0.353553390593273762200422181052425
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-0.00690533966002487816797699572368017
0.0138106793200497563359539914473603
0.0469563096881691715422435709210251
-0.107723298696388099420441133289411
-0.169871355636612002932234094802532
0.447466009969612105284909322894475
0.966747552403482943516779401315223

0 447466009969612105284909322894475
-0. 169871355636612002932234094802532
-0. 107723298696388099420441 133289411
0: 0469563096881691 715422435709210251
0. G1381067932004975633595399 14473603
-0.00690533966002487816797699572368017

0.353553390593273762200422181052425
0.707106781186547524400844362104849
0.353553390593273762200422181052425

| 0.00151054305063044209924496781455504
-0, 00302108610126088419848993562911007
-0.0129475118625466465649568669819003
0.0289161098263541773284036695929107
0.0529984818906909399392234421792453
-0.134913073607736057206850553951401
~0.163829183434090234535254223544312
0.462571440475916526277359001040025
0.951642121897178522524329723169673
0.462571440475916526277359001040025
-0.163829183434090234535254223544312
~{.134913073607736057206850553951401
0.0529984818906909399392234421792453
0.0289161098263541773284036695929107
~{.0129475118625466465649568669819003
-0.00302108610126088419848993562911007
0.00151054305063044209924496781455504

0. 353558390593273762200422181052425 :
0.707106781186547524400844362104849
0.353553390593273762200422181052425

0
-0.353553390593273762200422181052425
1.06066017177982128660126654315727
1.06066017177982128660126654315727
-0.353553390593273762200422181052425

0

0.176776695296636881100211090526212
0.530330085889910643300633271578637
0.530330085889910643300633271578637
0.176776695296636881100211090526212

0
0.0662912607362388304125791589473296
-0.198873782208716491237737476841989
-0.154679608384557270962684704210436
0.994368911043582456188687384209944
0.994368911043582456188687384209944
-0.154679608384557270962684704210436
-0.198873782208716491237737476841989
0.0662912607362388304125791589473296

0

0.176776695296636881100211090526212
0.530330085889910643300633271578637
0.530330085889910643300633271578637
0.176776695296636881100211090526212
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10

0 A
-0.0138106793200497563359539914473603
0.041432037960149269007861974342081
0.0524805814161890740766251674999693
-0.26792717880896527291750743407879
-0.0718155324642587329469607555262737
0.966747552403482943516779401315223
0.966747552403482943516779401315223
-0.0718155324642587329469607555262737
-0.26792717880896527291750743407879
0.0524805814161890740766251674999693
0.041432037960149269007861974342081
-0.0138106793200497563359539914473603

0
0.176776695296636881100211090526212
0.530330085889910643300633271578637
0.530330085889910643300633271578637
0.176776695296636881100211090526212

11

0
-0.0645388826287615974906170013996162
-0.0406894176092047544311284575361263
0.418092273222035359691039182452041
0.788485616406371246825474372225903
0.418092273222035359691039182452041
-0.0406894176092047544311284575361263
-0.0645388826287615974906170013996162
0

0.0378284555072640369336415779310193
-0.0238494650195568430594885438634899
-0.110624404418437179741064759139149 -
0.377402855612830605259910724915914
0.852698679008893810015690724521109
0.377402855612830605259910724915914
-0.110624404418437179741064759139149
-0.0238494650195568430594885438634899 |
0.0378284555072640369336415779310193

12

0
-6.79744372783698944660235516549766e-4
0.0020392331183510968339807065496493
0.00506031921961198103247064217875937
-0.0206189126411055346546938106686762
-0.0141127879301758447558(029850102713
0.0991347824942321571990197448580834
0.0123001362694193142367090236328053
-0.320191968360778569551383320462395
0.00205002271156988570611817060546755
0.942125700678206737299086425937976
0.942125700678206737299086425937976
0.00205002271156988570611817060546755
-0.320191968360778569551383320462395
0.0123001362694193142367090236328053
0.0991347824942321571990197448580834
-0.0141127879301758447558029850102713
-0.0206189126411055346546938106686762
0.00506031921961198103247064217875937
0.0020392331183510968339807065496493
-6.79744372783698944660235516549766e-4

0

0.176776695296636881100211090526212
0.530330085889910643300633271578637
0.530330085889910643300633271578637
0.176776695296636881100211090526212
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13 |0 0
0.00302108610126088419848993562911007 | 0.176776695296636881100211090526212
-0.00906325830378265259546980688733022 | 0.530330085889910643300633271578637
-0.0168317654213106405344439270764704 | 0,530330085889910643300633271578637
0.0746639850740189951912512662622918 | 0.176776695296636881100211090526212
0.0313329787073628846871956180961988 ‘
-0.301159125922834999100896725999001
-0.0264992409453454699696117210896226
0.951642121897178522524329723169673
0.951642121897178522524329723169673
-0.0264992409453454699696117210896226
-0.301159125922834999100896725999001
110.0313329787073628846871956180961988
0.0746639850740189951912512662622918
-0.0168317654213106405344439270764704
-0.00906325830378265259546980688733022
0.00302108610126088419848993562911007

Tabla 6.1 Coeficientes de los filtros QMF y DQMF de las ondeletas “Spline” empleados
con el modelo piramidal.

6.1.1 Lenna.

En la Figura 6.1 se aprecia la imagen original de Lenna, mientras que en las Figuras
6.2, 6.3 y 6.4 se aprecian las reconstrucciones obtenidas empleando MPP, MPR y HRPR
respectivarmente. En cada conjunto de reconstrucciones obtenidas a partir de cada uno de
los modelos de codificacion, se pueden apreciar las diferencias existentes al emplear cada
uno de los valores del conjunto de pasos de cuantizacion.

En la Tabla 6.2 se muestra el conjunto de valores obtenidos durante los procesos de
codificacién, entre los cuales tenemos la energfa de la imagen original, el nimero de
dtomos obtenidos con cada modelo de acuerdo al criterio de paro empleado y la energia
residual al final de cada proceso. Se observa que se tienen estos valores con cada modelo
para cada paso de cuantizacién. En esta tabla y las siguientes, val corresponde al valor del
paso de cuantizacion empleado con el modelo correspondiente.

En la Tabla 6.3 se presentan los resultados obtenidos para los criterios de calidad
empleados, estos valores corresponden al error cuadratico medio (MSE), la relacién sefial a
ruido (SNR), la relacién sefial a ruido pico (PSNR), la escala de calidad para imédgenes
(PQS) vy la tasa de compresion en bits por pixel (bpp); cada valor se obtuvo para cada una
de las imagenes reconstruidas de Lenna.
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Figura 6.1. Lenna.

Imagen original
Energia = 26,134

MPP, val =1
No. atomos = 6,000
Residual = 232.47

MPP, val = 16
No. Atomos = 6,000
Residual = 238.17

MPP, val = 32
No. Atomos = 6,000
Residual = 249.10

MPP, val = 64
No. &tomos = 4,415
Residual = 362.26

MPR,val=1
No. atomos = 6,000
Residual = 182.92

MPR, val = 16
No. Atomos = 6,000
Residual = 210.23

MPR, val = 32
No. Atomos = 6,000
Residual = 251.68

MPR, val = 64
No. atomos = 5,120
Residual = 467.57

HRPR,val=1
No. atomos = 6,000
Residual = 224.46

HRPR, val = 16
No. Atomos = 6,000
Residual = 255.81

HRPR, val = 32
No. Atomos = 6,000
Residual = 291.14

HRPR, val =64
No. dtomos = 3,390
Residual = 521.24

Tabla 6.2. Conjunto de valores obtenidos para Lenna.

61




- Cuantizaciond.
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uantizacion 16 -

7% Cuantizacion’32

i Cuantizacion 64

MSE.. | 28.540

21.913

36.128 | 29.753 | 30.470

32,255

42.946

59.445

60.886

112.16 | 142,46

SNR-: 126441

27.542

25371 | 26.214 126,111

25.863

24.602

23.208

23.104

20451 | 19412

PSNR ‘| 33.622

34.724

32.552 1:33.400 | 33,292

33.045

31.802

30.390 .

30.286

5

5

4 -5

B 4 B

3

3

3

27,623 |:26.594 | -
I R L

1.0000

1.0380

1.0188 | 0.655

5

0.7000

0.6383.

0.3760

0.3375 |.0,3150

X

‘MPE.

Mpe

MPR

-MPP*

MPR:} HRPR}

Tabla 6.3. Medidas de error, f;eiacién, calidad y compreéiﬁnzpéfa;i.emaé._ )

Figura 6.2, Imagenes de Lenna reconstruidas con MPP.
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Figura 6.3. Imagenes de Lenna reconstruidas con MPR.

En las gréficas de las Figuras 6.5, 6.6 y 6.7 se puede observar la manera en la cual se
comporta la energia de la imagen con relacién al valor del paso de cuantizacién en cada
uno de los modelos a medida que se van extrayendo los dtomos de la imagen.

En las gréficas de las Figuras 6.8, 6.9, 6.10 y 6.11 se observa la manera en la cual se
comporta la energia residual en cada uno de los modelos cuando operan bajo las mismas
condiciones de cuantizacion, este decremento se puede observar también con relacién al
nimero de dtomos que se van obteniendo.

Para el andlisis de los resultados, como primer paso se definirdn las caracteristicas
principales de Lenna de la manera mds sencilla. Estas caracteristicas son:
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Energia de la imagen: 26,000.
Textura: 10 %

Nitimero perceptual de regiones visibles: 20.

Estas caracteristicas son sub]etzvas, y son calculadas de la mgmente manera: la
energfa de la imagen corresponde a su hotma aproximada almil tés cercano; el porcentaje" ’
de la textura corresponde la parte: proporc10na1 que ésta ocupa. en la imagen,.la cual sé':
obtiene, después de cuadricular. uniformemente la imagen, contabxhzando ei numereﬁ‘de L
regiones donde predomina latextura; y. el ntimero perceptual “de regiones -Visiblesse - .
obtzene contabmzando las regiones resultantes despues de aphcarle a la 1magen .ongmal

manera para las otras 1magenes en estudzo.

Figura 6.4. Imigenes de Lenna reconstruidas con HRPR.
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Figura 6.5. Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizacién en
MPP para Lenna.
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Figura 6.6. Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizacién en
MPR para Lenna.
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Figura 6.7, Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizacién en

HRPR para Lenna.
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Figura 6.8, Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacién en los tres
modelos de codificacién es 1.
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Figura 6.9. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacién en los tres
modelos de codificacion es 16. ‘
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Figura 6.10. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacion en los tres
modelos de codificacién es 32.
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Figura 6.11. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacién en los tres
modelos de codificacién es 64. '

Ahora bien, de acuerdo a los criterios de calidad obtenidos con todos los modelos y
pasos de cuantizacién, se elige aquel modelo que tenga una mayor incidencia en los
mejores resultados, esto se observa en la Tabla 6.3.

Mayor incidencia en mejores resultados: MPP.

A continuacién, en cada modelo de codificacién se observa el momento en el cual el
decremento en la energia de la imagen deja de ser casi el mismo para los valores del paso
de cuantizacién, en este punto es donde los efectos de la cuantizacién comienzan a ser
notorios, visto de otra manera, es el punto en el cual la diferencia entre los valores de los
coeficientes es menor al paso de cuantizacién. Esto corresponde a las Figuras 6.5, 6.6 y 6.7
, respectivamente,

MPP: 1,000 atomos.
MPR: 250 dtomos.
HRPR: 500 atomos.

Finalmente, se analizan los resultados de acuerdo a la rapidez con la cual decrece el
valor de la energia de la imagen, también para cada paso de cuantizacién, Esta observacién
corresponde a las Figuras 6.8, 6.9, 6.10 y 6.11, y nuevamente se selecciona aquel modelo
que presenta un decremento mayor de energfa con un menor ntimero de atomos.

Mayor incidencia en mejores resultados: MPR.
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6.1.2 Barbara.

Figura 6.12. Barbara.

En la Figura 6.12 se presenta la imagen original de Barbara, y en las Figuras 6.13,
614 y 6.15 se muestran las reconstrucciones realizadas con MPP, MPR y HRPR
respectivamente, de la misma manera como se efectuaron con Lenna.

En la Tabla 6.4 se muestra el valor de la energia de la imagen original, ademads del
nimero total de dtomos obtenidos durante el proceso de acuerdo al criterio de paro
utilizado, junto con el valor de la energia residual para cada uno de los modelos utilizados.

En la Tabla 6.5 se presentan las medidas del error cuadritico medio (MSE), la
relacién sefial a ruido (SNR), la relacién sefial a ruido pico (PSNR), la escala de calidad
para imagenes (PQS) y la tasa de compresién obtenida (bpp) para cada una de las
imdgenes reconstruidas de Barbara.

En las Figuras 6.16, 6.17 y 6.18 se observa el comportamiento de la energia de la
imagen con relacién al valor del paso de cuantizacién en cada uno de los modelos de
codificacién de acuerdo al niimero de &tomos que se obtienen.

Por dltimo, las Figuras 6.19, 6.20, 6.21 y 6.22 presentan la manera en la cual se
comporta la energia residual en cada uno de los modelos de codificacién cuando estos
operan bajo las mismas condiciones de cuantizacién, nuevamente, esta medida se realiza
con relacién al niimero de dtomos que los seguimientos obtienen.
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Imagen original
Energia = 29,723

MPP, val = 1
No. dtomos = 6,000

MPP, val = 16
No. atomos = 6,000
Residual = 539.82

MPP, val = 32
No. Atomos = 6,000
Residual = 566.05

MEP, pal = 64
No. dtomos = 6,000

Residual = 540.30
MPR,val=1
No. dtomos = 6,000
Residual = 525.44

MPR, val = 16
No. dtomos = 6,000
Residual = 526.96

MPR, val = 32
No. Atomos = 6,000
Residual = 563.24

Residual = 556.82
MPR,val =64
No. atomos = 6,000
Residual = 590.94

HRPR, val =1
No. atomos = 6,000
Residual = 525,79

HRPR, oal = 16
No. atomos = 6,000

HRPR,val =32
No. Atomos = 6,000

HRPR, val = 64
No. dtomos = 6,000

.

Résidiial = 527.61

<

Taia‘la 6.4. Conjunto de valores obtenidm's' para ‘Bér'b}ara. B

Residual = 570.99 -

Residual = 602,01

- T i

Figura 6.13. Imagenes de Barbara reconstruidas con MPP.
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Cuantizaciénl . - | . Cuantizacién 16 °] - Cuantizaci6n 32, Hantizacion 64 ||
MSE |154.471192.39] 192.11 | 156.02 | 202.58 | 202.83 | 163.16 | 230.70 | 233.01 | 173.71 | 252.57 | 254.25
SNR }26.242119.090] 19.096 | 26.199 | 18.866 | 18.861 | 26.004 | 18.302 | 18.258 | 25.733 | 17.908 | 17.879
PSNR .{20.043 | 25.289] 25.295 | 20.000 | 25.065 | 25.059 | 19.806 | 24.500 | 24.457 | 19.534 | 24.107 | 24.078
PQS 5 2 2 4 2 2 4 2 1 3 i1 b T
bpp -{0.9520}0.9600] 0.9600 | 0.6560 | 0.6900 | 0.6880 | 0.5880 0.5550
{ MPP | MPR | HRPR'| MPP | MPR [HRPR | MPP-|’ : R

Tabla 6.5. Medidas de error, relaci6n, calidad y compresion para Bérbara L

Figura 6.14. Imigenes de Barbara reconstruidas con MPR.
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Figura 6.15. Imdgenes de Barbara reconstruidas con HRPR.

Las caracteristicas de Barbara son:
Energfa de la imagen: 30,000.

Textura: 40 %
Numero perceptual de regiones visibles: 40.

A partir de la Tabla 6.5 se tiene:

Mayor incidencia en mejores resultados: MPP.
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Figura 6.16. Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizacion en
MPP para Barbara. '
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Figura 6.17. Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizacién en
MPR para Barbara.
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Figura 6.18. Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizaciéon en
HRPR por regiones para Barbara.
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Figura 6.19, Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacion en los tres
modelos de codificacién es 1.
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Figura 6.20. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacién en los tres
modelos de codificacion es 16.
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Figura 6.21. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacién en los tres
modelos de codificacion es 32.
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Figura 6.22. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantlzamén en los fres
: modelos de codificacién es 64.

A partir de las Figuras 6.16, 6.17 y 6.18, se tiene:
MPP: +6,000 dtomos.
MPR: +6,000 atomos.
HRPR: +6,000 atomos.
Finalmente, de las Figuras 6.19, 6.20,' 6.21 y 6.22, se tiene:

Mayor incidencia en mejores resultados: MPP.

6.1.3 Cameraman.

En la Figura 6.23 tenemos la imagen original Cameraman, mientras que en las
Figuras 6.24, 6.25 y 6.26 tenemos el conjunto de imdgenes reconstruidas con MPP’, MPR y
HRPR respectivamente,

En la Tabla 6.6 se tiene el valor de la energia de Cameraman, ademas se tiene el

ntmero de 4tomos obtenidos durante el proceso de acuerdo al criterio de paro empleado y
la energia residual obtenida al final de cada uno de los procesos realizados.
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En la Tabla 6.7 se tienen medidas del error cuadratico medio (MSE), la relacion sefial
a ruido (SNR), la relacién sefial a ruido pico (PSNR), la escala de calidad para imégenes
(PQS) y la tasa de compresion (bpp) para cada imagen reconstruida.

Para cada valor de cuantizacién, la manera en la cual la energia de la imagen
decrece mientras se van obteniendo los &tomos, se observa en las gréficas de las Figuras
6.27, 6.28 y 6.29. Mientras en las gréficas de las Figuras 6.30, 6.31, 6.32 y 6.33 se observa ese
decremento pero entre los modelos de codificacién, los cuales tiene el mismo paso de

Figura 6.23.

Cameraman.

cuantizacién.
Imagen original
Energia = 32,036
MPP,oal =1 MPP, val =16 MPP, val = 32 MPP, val = 64

No. atomos = 6,000
Residual = 293.90

No. Atomos = 6,000

| Residual = 292.57

No. dtomos = 6,000
Residual = 301.70

No. dtomos = 4,887
Residual =-381.92

MPR,val =1
No. atomos = 6,000
Residual = 292.45

MPR, val =16
No. Atomos = 6,000
Residual =307.53

MPR, val =32
No. atomos = 6,000
Residual = 343.67

MPR, val = 64
No. atomos = 4,988
Residual = 526.08

HREFPR, val=1
No. atomos = 6,000
Residual = 292,72

HRPR, val =16
No. Atomos = 6,000
Residual = 306.54

HRPR, val = 32
No. dtomos = 6,000
Residual = 352.35

HRPR, val =64
No. atomos = 4,247
Residual = 563.98

Tabla 6.6. Conjunto de valores obtenidos para Cameraman.
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- Cuantizaciénl .~

. Cuantizacion16 - .

" Cuantiz

ppan B

Hzacion 64|

58.895) 58.906 |40.977 1 68.172 | 67.977 | 45,372 | 83.080 | 83.886 152,19 | 163.22
24.8481 24.847 (26423 24.212 | 24225 | 25.980 | 23.353 | 23.312 20.725 | 20421
30.430| 30.429 | 32.005 | 29.795 | 29.807 | 31.563 | 28.936 | 28.894 26.307 | 26.003
4 4 4 3 3 4 1 1
0.9660 | 0.9660 1 0.5840 | 0.6900 | 0.6904 | 0.5120 | 0,6225 | 06225 0.4575 | 0.4000
MPR { HRPR .| MPP.| MPR: | HRPR | MPP'{"MPR | HRPR MPR | HRPR
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Tabla 6.7. Medidas de error, relacién, calidad y compresién para Cameraman.




Figura 6.25. Imagenes de Cameraman reconstruidas con MPR.

Las caracieristicas de Cameraman son:
Energia de la imagen: 32,000,

Textura: 0 %
Ntimero perceptual de regiones visibles: 20.

De la Tabla 6.7. se tiene:

Mayor incidencia en mejores resultados: MPP.
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Figura 6.26. Imdgenes Cameraman reconstruidas con HRPR.

De las graficas en las Figuras 6.27, 6.28 y 6.29 se tiene:
MPP: 1,000 dtomos.
MPR: 250 &tomos. .
HRPR: 500 atomos.
Finalmente, de las gréficas en las Figuras 6.30, 6.31, 6.32 y 6.33 se observa:

Mayor incidencia en mejores resultados: MPP.
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Figura 6.27. Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizacién en
MPP para Cameraman.
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Figura 6.28. Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizacién en
MPFR para Cameraman.
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Figura 6.29. Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizacién en
HRPR para Cameraman,.
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Figura 6.30. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacion en los tres
modelos de codificacién es 1.
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Figura 6.31. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacién en los tres
modelos de codificacion es 16. o
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Figura 6.32. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacién en los ixes
modelos de codificacién es 32.
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Figura 6.33. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacién en los tres
modelos de codificacion es 64.

6.2. Una aplicacién real con imdgenes de microscopia electronica.

En esta parte se presentan los resultados obtenidos al emplear los modelos de
codificacién con un par de imégenes de microscopia electrénica. Estas imagenes forman
parte del trabajo que se realiza en el laboratorio del Dr. Francisco Ferndndez de Miguel del
Instituto de Fisiologfa Celular de la UNAM.

Estas imdgenes poseen las mismas caracteristicas que las imégenes de prueba
empleadas en 6.1 en cuanto a tamafio y composicién. De igual manera estas imédgenes son
procesadas con los mismos tres modelos de codificacién y sus respectivos diccionarios, el
mismo conjunto de valores del paso de cuantizacién y las mismas condiciones de paro.

6.2.1 Fluorescencia.

En esta seccién se emplea una imagen de fluorescencia, la cual posee estructuras
muy simples con relacién a las imdgenes Lenna, Barbara y Cameraman. Esta imagen ha
sido aumentada 20,000 veces con ayuda de un microscopio electrénico, y pertenece a una
serie de imagenes donde se estudia el crecimiento del axén de una neurcna. En la Figura
6.34 tenemos dicha imagen. En las Figuras 6.35, 636 y 6.37 se presentan todas las
reconstrucciones realizadas con MPP, MPR y HRPR respectivamente.
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En la Tabla 6.8 se tiene el valor la energia de la imagen de fluorescencia, junto con el
namero de 4tomos obtenidos durante el proceso, siguiendo el criterio de paro empleado y

Figura 6.34. Fluorescencia.

se proporciona también el valor de la energia residual al final del proceso en cada caso.

No. atomos = 6,000
Residual = 31.56

No. dtomos = 4,961
Residual = 81.73

No. dtomos = 3,560
Residual = 150.85

Imagen original

Energia = 7,669
MPP, oal=1 MPP, val =16 MPP, val =32 MPP, val = 64
No. 4tomos = 6,000 |No. atomos = 6,000 |No. dtomos = 4,671 |No. atomos = 2,258
Residual = 48.55 Residual = 76.11 Residual = 298.51 Residual = 311.44
MPR, val = 1 MPR, val = 16 MPR, val =32 MPR, val = 64

No. dtomos = 1,593
Residual = 289.89

HRPR, val =1
No. dtomos = 6,000
Residual = 31.56

HRPR, val =16
No. dtomos = 4,961
Residual = 81.73

HRPR, val =32
No. atomos = 3,560
Residual = 150.85

HRPR, val =64
No. &tomos = 1,235
Residual = 289.86

Tabla 6.8. Conjunto de valores obtenidos para la imagen de fluorescencia.

85




Figura 6.35. Imdgenes de fluorescencia reconstruidas con MPI’;

La Tabla 6.9 presenta los valores obtenidos para las medidas de criterio de calidad y
compresion empleadas para las imédgenes reconstruidas.

| Cuantizacbnl. .| . Cusnfizacion16 ] . Cuanfizaciond2 - | Cuantizacionbé.
MSE [ 0.8361 | 0.3835] 0.3835 | 2.2010 [ 2.6498 | 2.6498 | 14.885 | 9.4010 | 9.4010 | 35988 | 34,060 | 34.271
SNR| | 32184 35,568 | 35.568 | 27.806 | 27.174 | 27.174 | 19.679 | 21,675 | 21.675 | 15.845 | 16.057 | 16.057
PSNR [48.908 52,203 | 52292 | 44.581 | 43.899 | 43.899 | 36.403 | 38.399 | 38.399 | 32.569 | 32.782 | 32.782
PQS | 5 | 5 5 5 | 5 5 5 | 5 | 5 | 4 | a | 4
bpp _ 10.8800|0.9600| 0.9600 |0.5840 | 0.5700 | 0.5690 | 0.4000 | 0.3675 | 0.3675 | 01680 | 0.1500 | 0.1125 |
PP | MPR | HRPR | MPP | MPR | HRPR | MPP | MPR | HRPR| MPP | MPR [HRPR

Tabla 6.9. Medidas de error, relacién, calidad y compresién para la imagen de
fluorescencia.
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Figura 6.36. Imigenes de fluorescencia reconstruidas con MPR,

Nuevamente, como en 6.1, se observa en las gréaficas de las Figuras 6.38, 6.3% y 6.40
el comportamiento de la energia residual de la imagen conforme se van obteniendo los
atomos a lo largo del proceso con cada uno de los modelos propuestos y cada valor del
paso de cuantizacién.

De la misma manera, se observa en las gréficas de las Figura 6.41, 6.42, 6.43 y 6.44 el
comportamiento de dicha energia residual en cada uno de los modelos, pero ahora cuando
operan con las mismas condiciones de cuantizacién, esta observacién se efecttia tomando
como referencia el nimero de atomos que se van extrayendo de la imagen mientras se
efecttia el algoritmo.
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Figura 6.37. Iméagenes de fluorescencia reconstruidas con HRPR.

Las caracteristicas de la imagen de fluorescencia son:
Energia de la imagen: 8,000.

Textura: 10 %
Ntmero perceptual de regiones visibles: 5.

Se observa en la Tabla 6.9:

Mayor incidencia en mejores resultados: MPR y HRPR.
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Figura 6.38. Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizaciéon eni_
MPP para la imagen de fluorescencia.
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Figura 6.39. Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizacién en
MPR para la imagen de fluorescencia.
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Figura 6.40. Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizacién en
‘ HRPR para la imagen de fluorescencia.
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Figura 6.41. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacion en los tres
modelos de codificacion es 1.
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Figura 6.42. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacién en los tres
modelos de codificacion es 16.
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Figura 6.43. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacién en los tres
modelos de codificacién es 32.
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Figura 6.44. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacion en los tres
modelos de codificacién es 64.

De las gréficas en las Figuras 6.38, 6.39 y 6.40 respectivamente se tiene:
MPP: 300 4tomos.
MPR: 200 dtomos.
HRPR: 150 atomos.

Por tltimo, de las Figuras 6.41, 6.42, 6.43 y 6.44.

Mayor incidencia en mejores resultados: MPR y HRPR.

6.2.2. Laminar,

La imagen de la Figura 6.45 corresponde a la imagen de un cuerpo laminar y las
reconstrucciones realizadas se muestran en las Figuras 6.46, 6.47 y 6.48, para MPP, MRP y
HRPR respectivamente.

El cuerpo laminar dentro de la imagen corresponde a la mancha gris méds grande y
notoria. Ademds, en esta imagen se aprecian las vesiculas sindpticas que corresponden a
las regiones circulares més obscuras y las mitocéndrias, de las cuales su contorno es la
caracteristica més notoria para observar su presencia. Junto con estos elementos, que son
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los més importantes en la imagen, se encuentran los canales de alimentacion los cuales son
dos pequefios hilos que nacen en las esquinas superiores del cuerpo laminar.

Esta imagen, aumentada 20,000 veces, también se obtuvo con ayuda de un
microscopio electrénico, y pertenece a una serie de imégenes a partir de las cuales se
realiza una reconstruccién tridimensional para observar la manera en la cual el cuérpo
laminar sintetiza substancias y alimenta a las vesiculas sindpticas. -

En la Tabla 6.10 se presenta la energia de la imagen del cuerpo laminar, al igual que
el namero de 4tomos obtenidos durante el proceso y la energia residual una vez que ha o
concluido cada uno en su oportunidad y con sus pardmetros correspondientes.”

La Tabla 6.11 contiene todos los valores obtenidos para la medida del eITor
cuadratico medio (MSE), la relacién sefial a ruido (SNR), la relacion sefial a. mzdo ‘pico
(PSNR), la escala de calidad para imagenes (PQS) y la tasa de compresién (bpp) para cada
una de las imagenes reconstruidas del cuerpo laminar.

Figura 6.45. Laminar.
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Imagen original
‘Energia = 53,176

MPP, val = 1

MPP, val = 16 MPP, val = 32 MPP, val = 64
No. 4tomos = 6,000 No. 4tomos = 6,000 | No. dtomos = 6,000 | No. dtomos = 6,000
Residual =447.47 |Residual=451.22 |Residual =457.25 * |Residual = 432‘ 14:
MPR, val =1 MPR, val =16 MPR, val = 32 MPR, val'= 64:

JNo.Eétomos 6, 000
Residual = 459,54

-No. =.*:it«:)mos 6,000
‘Remdual 463.81

No. étomos =6,000 .
Residual = 504:97

HRPR, val =1
’No. é’comos 6 000 -
Resxdual 458 11

:‘HRPR val =16
No. étomos 6,000
Remdual = 471.86

HRPR, val=32"
No.. étomos =6 000
Reszdual 494 83

.

g
o,

Figura 6.46, Imagenes del cuerpo laminar reconstruidas con MPP.
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Figura 6.47. Imdgenes del cuerpo laminar reconstruidas con MPR.

Cuantizacién 1 Cuantizacion 16 Cuantizacion 32 . |~ -Cuantizacién 64 -

MSE ]182.73|201.88| 201.90 |185.0221247| 212.70 | 189.45 | 235.28 | 235.90 | 22145 | 282.05 | 280,92

SNR [23.838|23406| 23405 {23.784{23.183 | 23.179 [23.682 | 22.741 [ 22.72G | 23.004 | 21.953 | 21.971

PSNR |[25.513(25.0801 25.079 |25.459124.858 | 24.853 | 25.356 | 24.415 | 24.404 | 24.678 | 23.628 | 23.645
PQS 4 5 5 4 4 4 4 4 4 3 3 3

bpp 0.95201.0350{ 1.0342 ;0.6560 0.7575 ) 0.7463 | 0.5840 | 0.6900 | 0.6888 ; 0.3760 } 0.6225 | 0.6211

MPP | MPR | HRPR | MPP { MPR | HRPR | MPP | MPR | HRPR| MPP | MPR 1 HRPR

Tabla 6.11. Medidas de error, relacién, calidad y compresion para 1a imagen laminar,
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Figura 6.48. Imégenes del cuerpo laminar reconstruidas con HRPR.

En las Figuras 6.49, 6.50 y 6.51 se tiene las gréficas donde se puede observar la
manera en la cual la energia de la imagen decrece de acuerdo al valor empleado para el
paso de cuantizacién en cada uno de los modelos utilizados y conforme se van calculando
los 4tomos de correspondencia.

Finalmente, en las graficas de las Figura 6.52, 6.53, 6.54 y 6.55 se observa la manera
en la cual la energia residual de la imagen decae en cada uno de los modelos cuando
operan con las mismas condiciones de cuantizacién, esta medida se efecttia también con
relacién al ntimero de dtomos que se obtienen.
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Figura 6.49. Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizacién en
MPP para la imagen laminar.
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Figura 6.50. Efectos producidos por los diferentes valores del paso de cuantizacién en
MPR para la imagen laminar.
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Figura 6.51. Efectos producidos por los diferentes valores del pﬁso de cuantizacion en
HRPR para la imagen laminar.
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Figura 6.52. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacién en los tres
modelos de codificacion es 1.
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Figura 6.53. Efectos producides cuando el valor del paso de cuantizacién en los tres
modelos de codificacién es 16.
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Figura 6.54. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacién en los tres
modelos de codificacién es 32.
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Figura 6.55. Efectos producidos cuando el valor del paso de cuantizacién en los tres
modelos de codificacion es 64.

En primer lugar definiremos las caracteristicas principales de Ia imagen del cuerpo
laminar de la manera mas sencilla. Estas caracteristicas son:

Energfa de la imagen: 53,000.

Textura: 0 % :
Niimero perceptual de regiones visibles: 25.

De la Tabla 6.11 se tiene:
Mayor incidencia en mejores resultados: MPP.
A partir de las Figuras 6.49, 6.50 y 6.51 se nota:
MPP: +6,000 atomos.
MPR: 2,200 atomos,
HRPR: 2,200 4tomos,
Finalmente, analizando las gréficas de las Figuras 6.52, 6.53, 6.54 y 6.55 se encuentra:

Mayor incidencia en mejores resultados: MPP,
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Conclusiones y perspectivas.

A partir de los resultados que se han obtenido, y con el andlisis efectuado a dichos
resultados, se esti en la posibilidad de emitir una serie conclusiones que permitan evaluar
el trabajo realizado. Como se ha visto, en este trabajo se han propuesto un par de modelos
de codificacién basados en técnicas de seleccién adaptable, ambos emplean Ia técnica
"Matching Pursuit", y uno de ellos, ademas, la reemplaza por "High Resolution Pursuit”
para de esta manera, poder establecer una diferencia entre las dos técnicas de seleccién
adaptable al realizar la misma labor. '

Como se menciond en el primer capitulo, estos modelos contribuyen al estudio de la
codificacién de imdgenes, y pasan a formar parte de la gran cantidad de técnicas ya
existentes. Ademads, debido a la originalidad de estos trabajos, se esta presentando una de
las miles de formas con la cual, utilizando un poco de ingenio, se pueden acondicionar y
utilizar las bases tedricas que los cientificos de la fisica y matematicas proporcionan, para
desarrollar una aplicacién atil y préctica.

Adicionalmente, es este capitulo se mencionan las perspectivas y el trabajo futuro
que se prevé para estos modelos de codificacién.

7.1 Conclusiones.

En esta seccién, culminante para este trabajo, al momento de formular todas las
conclusiones a las que se llegan, se presentan diferentes perspectivas y puntos de vista.
Esta diversidad se debe a que las conclusiones que se emiten pueden verse desde un punto
de vista particular, general, de aplicacién, comparativo, basado en la experiencia, 6 a
futuro, entre otros mas. De ahi la dificultad de emitir conclusiones absolutas, no sélo para
este trabajo, sino para cualquier otro trabajo de investigacién que se llegue a desarrollar,
Porque, asi como un problema puede atacarse desde diferentes angulos, las soluciones que
se encuentren no llegan a ser dnicas, y mucho menos concluyentes. Indiscutiblemente,
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pueden existir excelentes soluciones, unas me}ores que otras, pero esa excelencia no de;a de L

ser de carécter relativo.

En las primeras etapas de este trabajo, con la literatura consultada, el objetivo que se "
tenia en mente era simplemente desarrollar un modelo de codificacién de mégenes basado
erla técruca de'seleccion “High Resolution Pursuit”; dicho modelo deberia ser: novedoso y
proporcionarfa muy buenos resultados. Se habia considerado el .uso de ”ngh Resolutmn
Pursuit” debido a que esta técnica es novedosa, de reciente creac16n, ¥y ‘en’ pmnera- o
instancia,. parecia mejor que cualquler otra técnica conocida, especiflcamente, mejor ‘que -

“Matching Pursuit” y “Basis Pursuit”. Sin embargo, el problema principal que se encoritré,
al comenzar a trabajar con esta técnica, era un excesivo tiempo de cémpiito, qulzés esta" -

técnica no es muy compleja desde el punto de vista computamonal sin embargo, su‘
consumo de recursos de computo sf lo es.

En ese momento era necésario replantear el trabajo que se tenia en mente.
Previamente se tenfa previsto trabajar con “Basis Pursuit”, sin embargo, con base en el
trabajo y los estudios desarrollados para esta técnica en [1], “Basis Pursuit” fue descartada
por los mismos motivos que ahora se presentaban: un excesivo tiempo de computo, el cual
se considera poco préctico en la codificacién de imégenes, e incluso en cualquier trabajo.

‘Después de reflexionar un poco, pero ahora con una mayor cantidad de literatura
consultada y de pruebas realizadas, se decide seguir adelante, desarrollando un par de
modelos de codificacion: piramidal y por regiones, en los cuales, se emplearia “Matching
Pursuit” por su eficiencia computacional y, ademads, en aquel modelo que permitiera un
mejor control y desempefic préctico, se desarrollaria “High Resolution Pursuit” para fines
comparativos. El modelo de codificacién por regiones resulté ser el adecuado para esta
tarea. Se pensé ademds que estos modelos deberfan involucrar técnicas de cuantizacion, de
seleccion de la “mejor” base de descomposicién (el modelo piramidal MPP), y de
btisqueda de energia (los modelo por regiones MPR y HRPR) para complementarlos.

Por otro lado, la literatura insinuaba que un buen diccionario de descomposicién
para imagenes era aquel constituido por una gama de funciones de Gabor, argumentando,
entre otros aspectos de cardcter biolégico, que una funcién de Gabor es equivalente a la
respuesta que presenta la corteza visual de los mamiferos [2, 3, 4]. Sin embargo, este tipo
de diccionario, durante las pruebas que se realizaron con MPR, introducia 4reas de energia
no deseadas que complicaban el desempefio del algoritmo. Este fenémeno ya era conocido

'y habia sido estudiado en [5]. Por esa razon, fue necesario limitar este diccionario,
conservando solamente aquellas funciones que en la préactica no introducian esas dreas de
energia no deseadas. Se observé que los dtomos que se conservaron se asemejaban a
funciones “Spline”, de modo que, una vez definido el diccionario a emplear para el modelo
por regiones, se consideré el empleo de funciones “Spline” para el modelo piramidal MPP.

Finalmente, con base en las observaciones y la experiencia obtenida durante el

desarrollo de este trabajo, se puede decir que la realizacién y desempefio global de los
modelos desarrollados, es equivalente, con las mismas dificultades y complejidad. Decir
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que un modelo es mejor que el otro desde esta perspectiva estd fuera de contexto. Sin-
embargo, considerando el modelo por regiones, indudablemente, €l desempefio logrado
con MPR es mucho mejor que el obtenido con HRPR, esta aseveracion se realiza
considerando simplemente el factor tiempo de procesamiento, en el cual se presenta una
diferencia notable entre ellos, no asi en la complejidad computacmnal cuyas d.zferenc:as
son despreciables. :

Los modelos presentados en este trabajo, fueron desarrollados en Matlab™.

Por otra parte, con base en los resultados obtenidos en el capitulo anterior, se puédé‘” |

decir que el modelo MPP, en términos generales es el que mejor resultados proporciona.”.
Sin embargo, entrando a detalle, vemos que MPR y HRPR llegan a superar a MPP en
alguna ocasién. Por ejemplo, para imégenes con las caracteristicas presentes en la nnagen', L

de fluorescencia, se observa que tanto MPR como HRPR presentan. me}ores resultados. que ,
MPP.

Todo esto se puede ver de la sigujente manera: considerando los resultades-
obtenidos, tenemos que si la energia de la imagen es mayor a 20,000, MPP es mejor
modelo, pero si la energfa de la imagen es menor a 20,000, MPR y HRPR superan a MPP.

Desde otra perspectiva, si el nimero de regiones en la imagen en mayor a 10, MPP
es mejor modelo, pero con un ntimero de regiones menor a 10, nuevamente MPR y HRPR
son mejores. La textura en este caso, no llega a ser factor influyente en primera instancia
para el desempefio y comparacién de los modelos propuestos.

Considerando la velocidad con la cual los modelos extraen energia de la imagen, no
se puede establecer la supremacia de alguno de los modelos. Pero, si se desea saber a que
modelo afecta en mayor medida el valor del paso de cuantizacién, en apariencia MPR es el
modelo mas sensible, seguido por HRPR.

Otro punto de estudio se encuentra al determinar el valor adecuado del paso de
cuantizacion. En esta ocasion, en términos generales, utilizar un valor val = 16, 6 val = 32
parece una buena opcion ya que presentan buenos resultados.

Como se manejan diferentes variables, tales como el tipo de diccionario, el paso de
cuantizacién y el criterio de paro, poder establecer como constante alguna de estas
variables no es del todo trivial. Por ejemplo, se requiere en principio un estudio detallado
de las caracteristicas de la imagen para definir adecuadamente el diccionario que utilizaria
el modelo, y esto se puede lograr, tal y como en algiin momento se mencioné, empleando
una estrategia de entrenamiento, o bien, empleando funciones de costo similares a las
presentadas en 5.3.1.1. Y a continuacion, se realizarfa un estudio a los valores de los
coeficientes obtenidos para determinar el valor del paso de cuantizacién adecuado.

Ahora bien, la velocidad con la cual decrece la energia de la imagen podria ser otro
factor para determinar que modelo presenta un mejor desempefio, pero esta medida varia
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tanto entre modelos de codificacién como entre los valores de los pasos de cuantizacién y
las imégenes empleadas.

En este trabajo se presentan solamente tres modelos, sin embargo se mencioné que
estas técnicas son muy flexibles, y con ayuda del ingenio personal, se pueden crear muchos
mas-modelos, basta consultar la literatura reciente donde se -encuentran algunos oitros
modelos de C()dlflC&Clén que emplean seleccién adaptable [2, 3,4, 6, 7, 8, 9]. Los modelos-A
referidos son contemporéneos de los que aqui se presentan, es decir, en este momento; la
aphcac16n de las técnicas de seleccion adaptable para la codificacién de imégenes no/tiene
mds de un lustro de inicio, y los modelos presentados en los trabajos referidos comenzaron
a desarrollarse al. mismo tlempo que los que aqui se presentan.

Lamentablemente, los resultados obtenidos con Jos ‘modelos presentadas ‘en la‘
literatura no peimiten realizar una comparacién efectiva con los obtemdos en este trabajo
Esos otros trabajos simplemente presentan buenos resultados, y ademés, ‘se puede notar
que emplean imdgenes de caracteristicas diversas a las utilizadas en este trabajo, o hacen
uso de otras iméagenes.

Por ejemplo, en [2, 3, 4] se emplea MPI (“Matching Pursuit of Images”) con la misma
imagen Lenna que se ha utilizado en este trabajo, pero s6lo presentan las reconstrucciones
con un ndmero determinado de 4tomos sin hacer mencién de alguna medida de calidad,
simplemente se habla de una buena calidad visual en la reconstruccién. En la Tabla 7.1 se
muestran los resultados que presentan los modelos de codificacién de imAgenes que
emplean las técnicas de seleccién adaptable hallados en la literatura.

En [6] se presenta el modelo PP ("Perceptual Pruning"), y PP con USQ ("Uniform
Scalar Cuantizer"}. En [7] se tiene al modelo PP-QT (“Projection Pursuit Quadtree”) y PP-
BST (“Projection Pursuit Binary Space Partitioning tree”), mientras en [8] se introducen los
modelos MP-QT ("Matching Pursuit Quadtree”), y BP-QT ("Basis Pursuit Quadtree").
Finalmente, en [9] se introduce al modelo SOMP (“Segmented Orthogonal Matching
Pursuit”),

Desde esta perspectiva, se puede decir que no caben comparaciones directas con los
modelos de codificacién que emplean seleccién adaptable encontrados en la literatura, y
los modelos propuestos en este trabajo. Principalmente, porque, mas alld de los resultados,
es primordial conocer los tiempos de procesamiento utilizados para obtener dichos
resultados, las caracteristicas de los diccionarios empleados y algin otro detalle que en
general, no llega a ser mencionado, como las caracteristicas fisicas del equipo utilizado 6 la
plataforma de desarrollo. Sin embargo, con la finalidad de tener una referencia, en la Tabla
7.2 se presentan los valores de la tasa de compresi6én obtenidos con los modelos propuestos
y JPEG. Estos valores se obtuvieron para resultados estrictamente iguales desde el punto
de vista de calidad objetiva. Se sabe que JPEG emplea un tiempo de procesamiento muy
inferior a los modelos propuestos, sin embargo, observamos que los modelos propuestos
presentan una tasa de compresion superior. -
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Modelo de Imagenes de - .| ~Tasade - | : - Calidad”

codificacion. - prueba.” compresmn. ob]etw ek
MPI1[2,3,4] |Lenna, 256. 1.5 bpp NA ~|Buenacalidad. = ¢} i
PP [6] Lenna, regién de 256 |0.57 bpp SNR = 2745 Me]or que JPEG. | e

0.36 bpp NA . e T
PP-USQ [6] |Lenna, region de 256 |0.57 bpp SNR =27.26 " . Me;or que ]PEG DA
PP-QT[7] © |Lennab12 0.125 bpp PSNR = 27.25 | Mejor: que PEG.| -7 .
PP-BST [7] Lenna 512 0.125 bpp PSNR = 27.65 | Mejor: que JPEG. |-
MP-QT[8] |Lennab512 0.125bpp  |PSNR=230.49 . Me}or que ]PEG"
BP-QT[8] |Lenna512 0125bpp.  |PSNR =30.58" Me]or que 3 PEG EOE Y
SOMP [9] Peppers NA NA AV , SR

- me;or que ]PEG 40

Tabla 7.1 Resultados presentados por modelos de codificacion con selecczén adaptahle

Imagen ‘| HRPR | JPEG .| MPR |- ]PEG" MPP j’;fij
Lenna -~ 11.0188 [4.3316 |1.0380 [4.0249 [1.0000 .|3.4815 |
Barbara - {09600 [4.9662 |0.9600 {4.9642 [0.9520 14.2402 .|
Cameraman [0.9660 {4.4965 [0.9660 [4.4977 {0.8800 [2.8544
FFMO01 | 09600 (1.5030 109660 {15030 ]0.8800 |1.4959
FEMO2 10342 [5.1567 {1.0350 |5.1553 (0.9520 ]4.3850

Tabla 7.2 Tasa de compresién (bpp) imagenes reconstruidas. -

Con respecto a algin otro modelo de codificacién de imdgenes, tenemos por
ejemplo, que los resultados obtenidos en este trabajo, superan a los presentados en {10}, no
asi a los presentados en [11]. Lenna fue empleada para las pruebas. Estas diferencias se
pueden apreciar en la Tabla 7.3 y estdn referidas a la métricas PSNR y'SNR.

Modelo .- | bpp | PSNR (dB)] SNR (dB)
WT#5[10] 050 |30.23 NA
WT#8[10]  |0.50 |23.19 NA
MPP 050 |32.50 25.05
MPR 050 |31.00 22.60
HRPR 050 |30.25 21.40
TG [11] 044 |NA 29.20
TG-DCT[11] |044 |NA 30.00
MPP 0.44 |3230 25.00
MPR 0.44 [30.90 22.50
HRPR 0.44 [29.90 21.20

Tabla 7.3 Valores PSNR y SNR para Lenna a 0.44 bpp y 0.50 bpp.
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Con relaci6n a los resultados obtenidos en este trabajo, deé;}ués de realizar algunas
comparaciones, podemos < decir que-los modelos propuestos presentan resultados que caen
dentro de un rango aceptable. '

* Finalmente, mmpiemente observemos que se ha ido més alld del ob]etlvo
inicialimente planteado para este traba;o se han presentado tres modeles de codificacion de-
’nnagenes novedosos, lo més completos posible, los cuales, coni una alta tasa de.
compresién, producen reconsh'ucmones de muy buena cahdad wsual ‘con :muy buenas" e
’perspecnvas :

7.2:Perépeéti‘}as.

Los modelos presentados pueden me;orarse con un conocxzruento prewo de Ias .

propxedades de la imagen que nos permita fijar, esencialmente, lo mejor posxbie al.
diccionario a emplear, el valor del paso de cuantizacién y el criterio de paro.

Actualmente se han desarrollado funciones de costo aplicables a la codificacién. El
introducir dichas funciones de costo adecuadamente en las técnicas de selecciéon adaptable
darfa mas flexibilidad a los modelos propuestos y produciria, probablemente, mejores
resultados.

Para efectos de transmision, la distorsién juega un papel importante. Una buena
opcidén para estos modelos serfa introducir una etapa de retroalimentacién que permita
controlar dicha distorsién.

Por otro lado, si se observa el comportamiento que presenta la energia residual
durante el proceso, este comportamiento muchas veces es deseado para efectuar tareas de
control. Al fin y al cabo, las técnicas de seleccién adaptable se usan, y se han usado para
procesamiento de todo tipo de sefiales, vy estas técnicas no estdn casadas con un 4rea de
conocimiento en especifico, sino por el contrario, dado que las sefiales se pueden encontrar
en casi todas las Areas de conocimiento del hombre, estas técnicas se pueden uiilizar y
adaptar lo mejor posible para solucionar los problemas que se enfrentan en algtin otra drea
determinada.

Finalmente, los modelos presentados son pensados para emplearse en codificacién
de imédgenes desde un punto de vista general, es decir, para todo tipo de imdgenes. Sin
embargo, si se emplearan estos modelos para un tipo de imagen en especifico, se podrian
fijar de manera particular y definitiva algunas de las variables que intervienen en el
modelo para obtener mejores resultados.

Las perspectivas dependen de la imaginacién. Todas las herramientas, aunque
parezcan hechas para realizar una tarea especifica, pueden emplearse para otras tareas, y
esta virtud depende meramente de quien las utilice. La historia del hombre est4 llena de
este tipo ejemplos, basta echar un vistazo al pasado.
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