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Prefacio

En esta tesis se pretende explotar las propiedades de la transformada wavelet
para imagenes digitales y de su estructura de arbol de ceros asociada, para
disefiar un codificador progresivo que permita adaptarse dinamicamente al ancho
de banda disponible de una red de datos, midiendo la calidad de las imagenes

decodificadas de manera perceptiva.

Todo esto para lograr una compresién eficiente de imagenes y al mismo tiempo su
transmision progresiva, de tal forma que se pueda reconstruir la imagen, en el lado
del receptor, ya sea con todos o sélo una parte de los datos que se envien desde

el transmisor pudiendo elegir la cantidad de datos a enviar.
En los siguientes capitulos se trataran los siguientes puntos:

Capitulo 1: En él se dara una introduccién y se establece el planteamiento del
problema que se pretende solucionar con la realizacion de esta tesis. Se da
una breve introduccion a los métodos de compresién existentes y se
describen las ventajas de la utilizacion de la transformada wavelet como

solucion al problema planteado.

Capitulo 2: Comienza con la descripcion de las imagenes digitales y da una vision
mas clara de los diferentes métodos de compresion, la teoria de la
informaciéon y las formas de medir la calidad objetivamente. Con esta
clasificacion de los métodos de compresion de imagenes se escogen los
gue tengan las mejores propiedades desde el punto de vista de la tasa de

compresion y de la razén sefial a ruido.

Capitulo 3: Es una parte muy importante de la tesis ya que se da una explicaciéon
sobre lo que es en si la transformada Wavelet Continua y sus propiedades.
Se describe el andlisis multiresolucion de acuerdo a la funcidon wavelet y la
funcién escala, al igual que la Transformada Wavelet Discreta y el proceso
para aplicarla a sefiales de dos dimensiones, como son las imagenes. El
capitulo finaliza dando algunas aplicaciones de esta transformada.
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Capitulo 4: Comprende la descripcion detallada del proceso de codificacion y
cuantificacion utilizado llamado EZW. Con este algoritmo se disefid un
codificador de imagenes digitales en base a lo estudiado y a las decisiones
tomadas sobre su alcance respecto a esta tesis. También se da una
descripcion del formato comercial de compresiéon JPEG2000 para tener una

referencia en los resultados.

Capitulo 5: En este capitulo se plasman los resultados de simulaciones y
evaluaciones del codificador disefiado, mismos que se comparan con los
resultados obtenidos de la norma JPEG2000. Gracias a estos resultados se
obtienen una serie de conclusiones con respecto al cumplimiento del
objetivo. A su vez, estas conclusiones dan lugar a diferentes trabajos que
guedan pendientes para un futuro. También se expone una lista de
referencias bibliogréficas utilizadas para la elaboracion de esta tesis.



CAPITULO | Introduccion y planteamiento del problema

Introduccion

Con el rapido crecimiento de Internet y la cada vez mayor demanda de transmision
de imagenes en ambitos muy diversos (television digital, redes de computadores,
telefonia movil, televigilancia, etc.), se necesitan sistemas de compresién de

iméagenes que puedan brindar al usuario un servicio eficaz.

Ademas se necesitan sistemas de compresion de imagenes que puedan ser
empleados para comprimir diferentes tipos de imagenes, como por ejemplo
imagenes naturales, imagenes monocromaticas y en color, imagenes con
diferentes niveles de gris, imagenes multicomponente, graficos, imagenes
realizadas mediante computador, texto, imagenes compuestas, imagenes

médicas, etc.

La compresion de datos reduce el numero de bits necesarios para una

transmision, o almacenamiento.

Debido a que la mayoria de las imagenes presentan semejanzas o correlaciones
entre los valores de sus pixeles, podemos utilizar el valor de un pixel para predecir
el de sus vecinos, de esta manera se puede comprimir imagenes reduciendo la
cantidad de datos (pixeles) redundantes, conservando solamente los necesarios

para representar de manera eficaz la informacion (imagen).

Existen varias técnicas de compresion de datos, segun el tipo de éstos y la
aplicacion particular, se clasifican como técnicas de compresion con pérdidas y sin

pérdidas.

La compresion sin pérdidas es utilizada en aplicaciones que no toleran ninguna

pérdida de informacion, como son la edicion de imagenes, la conservacion de



Capitulo I Introduccién y planteamiento del problema

material grafico, las imagenes médicas, o los sistemas de medicion mediante la
imagen. La compresion con pérdidas, reduce la cantidad de informacion de una
imagen, introduciendo un error, el cual no debe ser perceptible en la utilizacion de

las imagenes.

Los sistemas de compresion de imagenes aprovechan las propiedades

estadisticas de la informacién para conseguir la maxima compresion.

La mayoria de las técnicas de compresién de imagenes empleadas en la
actualidad estan basadas en transformadas. Estas transformaciones permiten
distribuir de manera diferente la energia de una sefal y son reversibles, es decir,
conservan la energia. Al distribuir de manera diferente la energia, esta se

concentra en unos cuantos coeficientes, permitiendo asi la compresion.

Por sus propiedades de compactacion de la energia, una de las transformaciones
muy usadas es la “transformada coseno discreta” (DCT), que se utiliza en el
estandar JPEG.

Existe una gran variedad de transformadas que pueden ser empleadas para la
compresion de imagenes, una de las mas recientes es “la transformada Wavelet”,
la cual presenta unas caracteristicas de andlisis muy apropiadas para ser

empleada en compresion de imagenes.

En la actualidad existe una gran variedad de sistemas de compresion de
imagenes, y para diferentes aplicaciones se han desarrollado diferentes

estandares por parte de los organismos internacionales de estandarizacion.
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Planteamiento del problema a resolver en esta tesis

Contexto y justificacién

La compresion de imagenes digitales es un problema siempre presente en la
transmision a través de redes de computadoras y en el almacenamiento en
memoria, por el costo que tiene el uso del ancho de banda y el alto volumen de

informacion que representan las imagenes digitales.

La busqueda y validacion de nuevos métodos de compresién, que permitan
alcanzar altas tasas de compresion y una alta razon sefal a ruido de las imagenes
procesadas, es y seguira siendo un reto. Esto ultimo debido al alto costo de las
comunicaciones y de las memorias, asi como al aumento constante de cantidad

de informacién a enviar o almacenar.

Alcance

Con esta tesis se pretende por un lado probar una de las propiedades que tienen
las transformadas wavelets y que es que, en una estructura de descomposicién
multirresolucion, los valores de los coeficientes de las transformadas presentan
cierta correlacion que se puede asimilar a un arbol. En ese arbol, cuando un nodo
de un nivel n, llamado “padre”, es de valor pequefio, es muy probable que sus
nodos del nivel n-1, llamados “hijos”, sean también de valor pequefio. Por lo que
se puede explotar esta propiedad para propositos de compresion.

Por otro lado, una vez que se establece este tipo de estructura de arbol, la
transmision puede ser progresiva (envio inicial de la informacién mas importante) y
de varios niveles de tasa de transmision. Esto es porque una vez estructurados los
coeficientes en forma de arbol, se pueden enviar primeramente los mas
significativos. Entonces se tiene la libertad de escoger la tasa de transmision que

se desea, siempre procurando mantener la mejor razon sefial a ruido. Esta
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propiedad es muy util en redes de computadoras donde el nivel de ruido es

variable y por ende también el ancho de banda disponible.

Se pretende también medir la calidad de las imagenes descomprimidas de manera

perceptiva y utilizar esta medida para ajustar la tasa de transmision.

Relevancia

o Evaluacién de la eficiencia y robustez de un método de compresion de
imagenes digitales dentro del marco de una codificaciébn multirresolucion,
de manera similar a la especificada en la norma de codificacion JPEG-2000

basada en wavelets.



CAPITULO Il Fundamentos del procesamiento de

Imagenes

Para comprimir imagenes es fundamental conocer la manera en que las imagenes
digitales se encuentran conformadas, por ello en este capitulo se da una breve

explicacion de éstas y de sus propiedades principales.

También se brinda una amplia explicacion de los diferentes métodos de

compresion, de la teoria de la informacién y de las medidas de calidad.

Ademés se habla de las transformadas mas comunes que se ocupan para el
procesamiento de las imagenes y se hace una explicacion amplia de la
transformada wavelet discreta, ya que ésta es la transformada que se utilizo para

el desarrollo de esta tesis.
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2.1 Imagen digital

Se puede definir a una imagen como una funcion bidimensional f(x,y), donde x e y
son las coordenadas espaciales, y la amplitud de f en cualquier par de las
coordenadas se denomina como la intensidad, o nivel de gris, o de color, de la

imagen en el punto con coordenadas (X,y).

Si los valores de la amplitud de f(x,y) son todos finitos, entonces se trata de una

imagen digital, que cuenta con valores discretos.

Una imagen digital de dimensiones MxN se encuentra conformada de un namero
finito de elementos, cada uno de ellos tienen un valor particular y localizacion. En
la literatura técnica estos elementos se llaman elementos unidad de imagen, o

pixeles. La imagen digital es entonces un arreglo rectangular, ver Figura 2.1.1.

f(0,0) f(01) ... f(0,N -1)
=) 0T
f(M-10) f(M-11) ... f(M—1,N —1)

Figura 2.1.1.Arreglo rectangular.

Los pixeles son una medida de division de celdas, por lo que no se puede decir
que un pixel mide 1[cm?] o 1[km?], entonces cuando se habla de una imagen de M
x N pixeles no se sabe su tamafio real ni fisico, s6lo se sabe que la imagen esta

dividida en M x N celdas figura 2.1.2.
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Imagen de N x M pixeles
En este ejemplo la rejilla

> es de 20 x 20 pixeles
(total 400 pixeles)

Figura 2.1.2.Divisién de celdas.

Sin embargo, al asignarle a la imagen una resolucion (es decir, qué tanto detalle
tiene la imagen), entonces si es posible saber de qué tamafio es la imagen, lo que
implica entonces que una imagen de alta resolucion dara como resultado un

archivo de mayor tamafio que la misma imagen a una resolucion inferior.

Debido a la naturaleza binaria del procesamiento numérico, cuando contamos con
imagenes que son matrices cuadradas NxN (donde N es una potencia de dos),
como por ejemplo imagenes de 512x512, o de 256x256 etc., los procedimientos
matematicos que se llevan a cabo para procesarlas se simplifican, es por eso que

en este trabajo se utilizaran matrices cuadradas que sean potencias de 2.

El nUmero de bits “b” que se requieren para guardar una imagen de tamafio NxN

con 2" diferentes niveles de grises es:
b=N x N xm (2.1.1)

Las imagenes digitales son muy practicas, ya que las podemos visualizar en la
computadora, las podemos imprimir, guardar en un dispositivo de

almacenamiento, como un CD, ademas de que se pueden transmitir.

Sin embargo para que las imagenes sean almacenadas, se requiere la utilizacién

de los archivos de computadora, que son una manera de codificar la informacion.
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Para las imagenes, se han definido varios archivos que siguen determinados

formatos y sus caracteristicas principales se encuentran resumidas en la tabla

2.1.1.

Formato Compresion / Profundidad de | Uso tipico
Tipo color
TIFF Opcional / Sin 1 a 64 bits Imagenes de alta calidad,
pérdidas camaras digitales, escaneres,
impresion
RAW Sin pérdidas 48 bits Camaras digitales
JPEG Con pérdidas 8 0 24 bits Camaras digitales, Internet,
impresion, intercambio de
imagenes
GIF Sin pérdidas 1 a 8 hits Internet, imagenes de reducido
tamafno, logos...
PNG Sin pérdidas 1 a 48 bits Internet, graficos, iconografia
software
PSD Sin pérdidas 1 a 64 bits Edicién y manipulacion
PCX Sin pérdidas 1 a 24 bits Formato de PC Paintbrush
BMP Sin pérdidas 1 a 32 bits Desarrollado por Microsoft
como formato de mapa de bits
nativo del sistema operativo
Windows.
PGM Con o sin 1 a 8 bits Internet
pérdidas.
JPEG2000 | Con o sin 1 a 24 bits Internet, aunque no es
o soportado por todos los
pérdidas
navegadores.

Tabla 2.1.1. Caracteristicas principales de los formatos.

Existen varios tipos de imagenes, pero a grandes rasgos se pueden dividir en dos

grandes grupos:
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» Imagenes raster o vectoriales:

En este tipo de imagenes, la informacion de cada uno de los puntos se
recoge por medio de un modelo matematico que lo relaciona con el resto de

los puntos que forman la imagen.

Dado a que un modelo matemético, no ocupa mucho espacio y es suficiente
para representar una curva en su totalidad, es el tipo adecuado para el

disefio de linea y figura.

» Imagenes de mapa de bits o bitmap:

Este tipo de imagenes se construyen describiendo cada uno de los puntos
que componen la imagen, por lo que entonces se tiene informacion
especifica de cada uno de ellos, como su posicién y su color. Dentro de
este tipo se encuentran muchos formatos, algunos que son soportados

directamente por los navegadores.
2.1.1 Clasificacion de las imagenes con respecto al numero de bits por pixel:

Las imagenes tienen cierta profundidad de intensidad, que es una propiedad que
se refiere al nimero de tonos diferentes que se pueden visualizar en una misma
imagen. Por lo tanto cada pixel se puede representar con un diferente niumero de
bits.

Debido a la naturaleza del sistema binario de numeracion, una profundidad de bits
de n implica que cada pixel de la imagen puede tener 2n posibles valores y por

consiguiente, se representan 2n tonos distintos.

Debido a la aceptacion practicamente universal de los grupos de 8 bits como
unidades basicas de informacién en los dispositivos de almacenamiento, los

valores de profundidad de intensidad suelen ser divisores o multiplos de 8, como
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loson 1, 2, 4, 8, 16, 24 y 32, con la excepcion de la profundidad de intensidad de
15, que es usada por algunos dispositivos gréficos.

2.2 Fundamentos de la compresion de imagenes y teoria de la

informacion

La compresion de imagenes es una area de investigacion para crear archivos de
tamafio manejable y de dimensiones aptas para transmitir rApidamente, ademas
de que permite una disminucion en el ancho de banda necesario para la

transmision o el almacenamiento.

Se puede realizar la compresion de una imagen sin una degradacion significativa
de la calidad visual, siempre y cuando la imagen tenga en alto grado en una de las

siguientes cantidades:

a) Redundancia espacial, debido a la correlacion entre los pixeles
circundantes,

b) Redundancia espectral, debido a la correlacion entre los componentes
frecuenciales, y

c) Redundancia Psicovisual, debido a las propiedades del sistema visual
humano, el cual percibe de manera diferente las regiones uniformes de las

regiones texturizadas.

En general, entre mayor redundancia exista, se puede alcanzar una mayor

compresion.

Los tipos de redundancia antes mencionados se pueden agrupar en dos grupos:
redundancia estadistica (espacial) y psicovisual. La redundancia espacial esta
presente cuando ciertos patrones espaciales se parecen a otros. Mientras que la
psicovisual, es debida al sistema de percepcion, el cual es insensible a ciertas

frecuencias espaciales.

10
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En la figura 2.2.1 se muestra un diagrama general de bloques de un sistema de

compresion de datos:

Simbolos
Imagen de
en?rada Flttj)j_o de_: bits
inarios
T J Q | C

Figura 2.2.1 Esquema de principio de un sistema de compresion

Los bloques constitutivos del sistema general mostrado en la figura 2.2.1,

corresponden a:
Transformacion:

El bloqgue marcado con la letra (T) aplica una transformaciéon uno a uno a los
datos de la imagen de entrada. La salida de este bloque es un conjunto de
coeficientes, donde la mayor parte de la energia queda concentrada en unos
cuantos, de tal forma que su compresién sea mas eficiente que con la imagen

original.

Las Transformadas matematicas son aplicadas a las sefiales para obtener una
distribucion diferente de la energia, y para poder interpretar las sefiales vistas
desde un espacio diferente. Asi, después transformar una sefial por medio de
cualquier transformada matematica disponible, se dice que es una sefal
procesada. Las transformadas deben ser reversibles para poder regresar al

espacio original.

Practicamente, la mayoria de las sefiales que percibimos, se encuentran en el
dominio del tiempo, esto quiere decir que a cada instante de tiempo le
corresponde cierta amplitud o valor. Cuando representamos estas sefales,
tenemos dos ejes: el del tiempo y el de la amplitud. Esta representacion no

siempre es la mejor para aplicaciones relacionadas con el procesamiento. En

11
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muchos casos, la informacién que nos interesa esta en la frecuencia contenida en

la sefial, y para su estudio se requiere de la Transformada de Fourier.

Como se menciond anteriormente, existen muchas transformadas que pueden ser
aplicadas a las sefales para obtener de ellas cierta informacion. Posiblemente, la
mas conocida sea la Transformada de Fourier (FT). Como es sabido, si se aplica
la FT a una sefial en el dominio del tiempo, se obtiene su representacion en el
dominio de la frecuencia. Esta representacién nos indica como se distribuye la
energia de la sefial en el dominio de la frecuencia. Se obtiene entonces el
espectro de frecuencia de una sefial, que basicamente representa los
componentes en frecuencia de la sefial (componentes espectrales). La figura 2.2.2

ilustra estas componentes para una sefial sintética que contiene dos frecuencias.

0.5 -
_1 1 1 1 u u a 1 J d J |M J
¢ 50 160 150 200 250 300
ms
1.5 T T
1 @ @
0.5 -
0
¢ 50 100 150

Hz

Figura 2.2.2. Sefial que cambia de frecuencia a los 150 ms en el dominio del tiempo (arriba) y
de la frecuencia (abajo)

12
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Por sus propiedades, en la compresion de imagenes se usan otras transformadas
como son la Transformada Coseno Discreta, la cual empaqueta la energia de la
seflal en un pequefio niumero de coeficientes; mas recientemente se tiene el
mapeo de multiresolucion, tal es el caso de la descomposicion en subbandas y la

Transformada Wavelet.

Cuantizador:

El bloque (Q) representa el proceso de cuantizacion, el cual genera un nimero
limitado de niveles de gris que pueden ser usados en la representacion de la
imagen comprimida. La cuantizacion es un mapeo de varios-a-uno, el cual puede
ser reversible, pero por lo general no lo es. Un buen cuantizador es aquel que
representa la sefial original con minimas pérdidas y distorsion (minimo error de

cuantificacion).

Existen dos tipos de cuantizadores, los escalares y los vectoriales. Los primeros
se refieren a una cuantizacién de datos elemento por elemento, mientras que los

segundos cuantizan un blogue de datos, llamado vector, a la vez.
Codificador:

El bloque (C) representa el codificador, el cual asigna una palabra codificada, es
decir, una cadena binaria, a cada simbolo a la salida del cuantizador. El
codificador puede emplear codigos de longitud fija, o variable. Los de longitud
variable (VLC por sus siglas en inglés), también conocidos como codificadores
de entropia, utilizan palabras codificadas de tal forma que se minimiza la longitud
promedio de la representacién binaria de los simbolos. Esto se logra asignando
una palabra codificada mas corta a los simbolos con mayor probabilidad de

ocurrencia, que es el principio fundamental de la codificacién de entropia.
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Diferentes sistemas de compresion de imagenes implementan diferentes
combinaciones de estas opciones, generando entonces codificadores hibridos. De

manera general los métodos de compresion pueden ser clasificados en:

a) Lossless o sin pérdidas, cuyo objetivo es minimizar la tasa de bits sin
distorsiéon en la imagen.

b) Lossy o con pérdidas, cuyo objetivo es obtener la mejor fidelidad
posible para una tasa de bits dada, o minimizar la tasa de bits para

alcanzar una medida de fidelidad dada.

Los bloques de transformacion y de codificacion son sin pérdidas, mientras que el
de cuantizacién es con pérdidas, por tanto, un método de compresion sin pérdidas
que hace uso de la redundancia estadistica, no utiliza un cuantizador, o bien
codifica también el error de cuantificacion para poderlo sumar en la decodificacién.
En muchos casos practicos, se permite una pequefia degradaciéon (de preferencia

imperceptible) en la imagen para alcanzar la tasa de bits deseada.

Los métodos de compresion con pérdidas, hacen uso de la redundancia
estadistica y psicovisual. Estos métodos de compresion se analizardn con mayor

detalle mas adelante.

Ahora que se ha descrito de manera general la compresion es necesario
considerar algunos aspectos de la teoria de la informacién, la cual es una rama
de la teoria matematica de la probabilidad y la estadistica que estudia la
informacion y todo lo relacionado con ella: canales, compresion de datos,

criptografia, etc.

Fue establecida por Claude E. Shannon a través de un articulo publicado en el
Bell System Technical Journal en 1948, titulado “A mathematical Theory of

communication” (Una teoria matemética de la comunicacion).

La Teoria de la Informacion se desarrolla en términos de probabilidades, ya que la

informacioén tiene una naturaleza aleatoria.
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2.2.1 Modelo de comunicacion

El modelo de comunicacién desarrollado por Shannon y Weaver se basa en un
sistema de comunicacion general que puede ser representado como se muestra

en la figura 2.2.3.

Mensaje Sefial Sefial Mensaje
transmitido transmitida recibida recibido
Fuente de Destino de
informacion —»  TX —» Canal —»  RX —»  informacién
Ruido y
distorsion

Figura 2.2.3. Esquema general de un sistema de comunicaciones

Se puede ver que el primer elemento del sistema es la fuente de informacién, la

cual en este trabajo se trata de imagenes digitales.

El siguiente elemento es la transmision de informacion, ya sea voz, video,
cartas, periodicos, libros, etc., el transmisor transforma el mensaje de alguna

manera en algun tipo de sefial que pueda ser transportada por el canal.

El canal es el medio usado para transmitir alguna sefial del transmisor al receptor.
Al viajar la sefial por el canal, la sefial puede ser alterada por ruido o

distorsionada.

Como siguiente elemento se tiene al receptor, que trabaja con la sefal transmitida

para poder reproducir el mensaje original.
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Finalmente se tiene el destino de la informacion, que es en donde se obtiene el

mensaje original.

La informacién es algo que si se puede cuantizar, una cantidad de informacion

tiene un valor numérico util.

Es importante poder diferenciar entre datos e informacién, aunque muchas veces
se tomen como sinénimos, no lo son, los datos pueden o no contener informacion.
Los datos son una forma de representar la informacion; asi, una misma
informacion puede ser representada por distintas cantidades de datos. Por tanto,

algunas representaciones de la misma informacion contienen datos redundantes.

Una forma comun de medir el contenido de la informacion en un mensaje es con la
entropia. La entropia es una magnitud que nos da el grado de desorden, o de
incertidumbre de un sistema. La informacion tiene caracter aleatorio, ya que la
contenida en un simbolo esta relacionada con qué tan imprevisto, o inesperado,

sea ese simbolo.

Si es seguro que ocurra un evento, la probabilidad matematica de que éste ocurra,
por definicion, es uno. Si es transmitido un mensaje de que un evento de este tipo
ocurrid, no hay informacion alguna, ya que nosotros lo sabiamos con probabilidad

de ocurrencia uno incluso antes de recibir el mensaje.

Si un evento es poco seguro que ocurra, entonces su probabilidad de ocurrencia
es muy baja. Cuando es transmitido un mensaje acerca de que un evento de tal
naturaleza ocurrid, entonces el mensaje tiene mucha informacion, ya que, de no

ser por él, no sabriamos de la ocurrencia del evento.

Por dltimo, si no existe seguridad de que un evento ocurra 0 no, entonces la
probabilidad de ocurrencia tiene un valor entre cero y uno. Un mensaje transmitido
acerca de la ocurrencia de este tipo de evento, va a contener informacion, sin
embargo la cantidad de esta depende de la probabilidad de ocurrencia del

mensaje.

16



Capitulo Il Fundamentos del procesamiento de imagenes

Por lo tanto, de acuerdo a la teoria de la informacion de Shannon, definiremos la

cantidad de informacion recibida en el mensaje como [2]:

Probabilidad en el receptor de que un evento
ocurra después de que el mensaje es recibido

Informacion recibida = log —
Probabilidad en el receptor de que un evento

ocurra antes de que el mensaje es recibido

(2.2.1)

La probabilidad del numerador, depende de la confiabilidad del mensaje. Si
estamos seguros de que el mensaje recibido es correcto, es decir, el caso en el

que el mensaje no existe ruido, entonces la ecuacion se podria simplificar a:

. . Probabilidad en el receptor de que un evento
Informacion recibida = - log ocurra antes de que el mensaje es recibido
(2.2.2)

En la practica, la probabilidad de ocurrencia de cada simbolo es estimada con el

histograma normalizado de la fuente especifica.

La entropia H(X) de una fuente discreta de informacion DMS (Discrete
Memoryless Source) X con un alfabeto A estad definida como el promedio de

informacion por simbolo en la fuente, dado por:

H(X>=zp(a)log{ L J

H(X)=-2_ p(a)log,(p(a)) (2.2.3)
acA
Entre menos incertidumbre haya en la ocurrencia de los simbolos, menor sera la
entropia de la fuente. La entropia es méaxima para una distribucion uniforme, que
se da cuando todos los simbolos tienen la misma probabilidad de ocurrencia

(mayor incertidumbre).
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Por ejemplo, suponiendo una imagen de 8 bits por pixel como la realizacion de
una DMS X, cuyos simbolos i son los niveles de gris de los pixeles y el alfabeto A
es la coleccion de todos los niveles de gris entre el 0 y el 255, entonces la entropia

de la imagen sera:

255

H(X) =—Z p(i)log, (p(i)) (2.2.4)

Donde p(i) denota la frecuencia relativa de ocurrencia del nivel de gris i en la

imagen. Noétese que si la imagen esta constituida por un solo nivel de gris, la

entropia seria cero, dado que no hay incertidumbre.

Una metodologia para modelar las fuentes que toma en cuenta la correlaciéon entre
los valores vecinos de los simbolos es con el proceso aleatorio de Marcov-K de
orden K. Este describe la probabilidad de ocurrencia de un simbolo, dependiendo
del valor de K simbolos precedentes. En esta tesis consideraremos el modelo de

la fuente como una fuente discreta sin memoria DMS.

2.3 Métodos de compresion de imagenes

Como se mencionG anteriormente, en general existen dos categorias para los

algoritmos de compresién de datos: sin pérdidas (lossless) y con pérdidas (lossy).

Las técnicas de compresion con pérdidas causan una degradacion en la calidad
de la imagen en cada paso de compresion y descompresion. Sin embargo,
considerando la percepcion visual humana, podemos asegurar una degradacién
imperceptible ya que ésta depende de la tasa de compresion que seleccionemos.
Generalmente la compresion con pérdidas ofrece una mayor tasa de compresion

que la compresién sin pérdidas.
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2.3.1 Compresién sin pérdidas (lossless)

Una compresion sin pérdidas garantiza que la imagen descomprimida sera
exactamente igual a la imagen antes de comprimirla. Este es un requisito
importante para algunas areas de aplicacion en donde no sélo la alta calidad es

importante sino que también la no alteracion del archivo es un requisito legal.

Algunos de los métodos de compresion sin pérdidas son por ejemplo:

X/
o

RLE (Run Length Encoding)

L)

*

Codificacion de Huffman

*,

>

L)

» Codificador de entropia (Lempel/Ziv)

*,

s Codificacion de area
2.3.2 Compresion con pérdidas (lossy)

En muchas aplicaciones (por ejemplo television digital) no es necesaria una
reconstruccion exactamente igual a la imagen original, lo que nos permite una
compresion mas eficiente, y esto lo logramos con la compresion con pérdidas.

Estas técnicas de compresion generalmente tienen tres componentes:

e Modelado de imagen: define lo que se le va aplicar a la imagen, como es
por ejemplo una transformacién.

e Cuantizacion de parametros: donde los datos generados de la
transformacién son cuantizados para reducir la cantidad de informacion.

e Cadificacién: donde un codigo es generado asociando las palabras codigo

apropiadas a los datos producidos por el cuantizador.

Cada uno de estos pasos contribuye a la compresion. El modelado se aplica para
poder explotar caracteristicas estadisticas de la imagen, como es la correlacion, o
la redundancia. Ejemplos comunes son los métodos de transformacion, que como
ya se han mencionado anteriormente, representan la imagen en un dominio

distinto. Ejemplos de transformadas son la Transformada Coseno Discreto, la
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Transformada Kahrunen-Loeve, la Transformada Wavelet, entre otras, donde un
namero reducido de coeficientes contienen la mayor parte de la informacion de la
imagen original. En muchos casos, esta primera fase no implica una pérdida de

informacion, es decir, la transformada es reversible.

Como se ha visto, la cuantizacién consiste en reducir la cantidad de datos para
representar la informacion en el nuevo dominio. Como en la mayoria de los casos
la cuantizacion no es reversible, por tanto pertenece a los métodos de compresién

con pérdidas.

La codificacién estadistica estd generalmente libre de errores y optimiza la

representacion de la informacion.

En la siguiente seccion se detallardn algunas de las transformadas mencionadas

que se utilizan en la compresion con pérdidas.

2.4 Codificacion por transformacion

La codificacion por transformacion es una herramienta que tiene diversas

aplicaciones, y por lo tanto es usada en distintas areas.
Algunas de sus aplicaciones en el campo de la informética son:

Procesamiento de voz.
Reconocimiento de caracteres.
Identificacion y verificacion de firmas.

Caracterizacion de secuencias binarias.

Filtrado digital.
Andlisis espectral.

>
>
>
>
» Analisis y disefio de sistemas de comunicaciones.
>
>
» Compresion de imagenes.

>

Compresion de datos.
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> Procesamiento de senales.

» Andlisis multifractal.

Las transformadas discretas sientan las bases en los estandares mundiales para

la compresién con pérdidas.

Un codificador de transformada basico segmenta a la imagen en diferentes
bloques, cada bloque experimenta una transformacion bidimensional ortogonal, de
donde se obtiene un arreglo de coeficientes transformados, después cada

coeficiente transformado es cuantizado y codificado.

Los coeficientes que poseen mayor energia son cuantizados mas finamente, y
aguellos que poseen menor energia son cuantizados no tan finamente, o son

simplemente truncados.

El codificador trata a los coeficientes cuantizados como simbolos y los codifica por
medio de un codificador de entropia. El decodificador reconstruye las intensidades
de los pixeles a través de la cadena recibida, aplicando el proceso inverso al

codificador.

La mejor transformada estadisticamente hablando, es aquella que descorrelaciona
a los coeficientes de la imagen transformada, empaqueta la mayor energia
(informacion) en pocos coeficientes, minimiza el error cuadratico medio (MSE)
entre la imagen reconstruida y la original, y también minimiza la entropia total

comparada con otras transformadas.

La transformada que satisface las condiciones anteriores es la transformada

Karhunen-Loéve (KLT), pero no es utilizada debido a que:

» Sus funciones de base dependen de la matriz de covarianza de la imagen,
lo que implica que para cada imagen se debe de procesar de nuevo y

transmitir.
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» La descorrelacion perfecta no es posible, debido a que las imagenes
naturales no se pueden modelar como realizaciones de campos aleatorios
homogéneos.

» No existen algoritmos rapidos que permitan su implementacion.

Existen otras transformadas que si se utilizan en la compresién de imagenes,
como son la Transformada Coseno Discreta (DCT), y la Transformada Discreta
Wavelets (DWT) entre otras.

A continuacién se explicaran brevemente estas transformadas:
2.4.1 Transformada Coseno Discreta

Es una transformada ortogonal que posee un algoritmo eficiente, es la clave en el
estandar de compresion JPEG, estd basada en la Transformada Discreta de
Fourier, pero solo descompone a la imagen en sumas de cosenos, porque Sus

funciones de base son cosenoidales.

Formalmente, la Transformada de Coseno Discreta es una funcién lineal e
invertible F: R, 2> R, (donde R es el conjunto de numeros reales), o, de forma

equivalente, una matriz cuadrada n x n.

Dependiendo de como se definan unas constantes de normalizacion para que las
funciones de base tengan energia unitaria, existen diferentes variantes de la DCT.
Pero en general n numeros reales Xo, ..., X1 Se transforman en los n nimeros

reales fy, ..., f,.;1 de acuerdo a la siguiente ecuacion :

n- IT . 1
f, = zk; X, cos[n j(k +2ﬂ (2.4.1)
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2.4.2 Transformada Discreta Wavelet

La trasformada de ondeletas (wavelets) es la representacion de una sefial como
una combinacion lineal de unas funciones de base mas apropiadas.
Particularmente atil para sefiales no estacionarias, produciendo un mejor

compromiso entre la resolucion temporal y frecuencial.

La transformada discreta wavelet se utiliza para la codificacion computacional de

sefales. Entre sus distintas aplicaciones se pueden mencionar:

» Compresion de sefales e imagenes.

» Analisis del electroencefalograma.

» Compresidon de imagenes de huellas dactilares.
» Deteccion de ondas sismicas.

» Deteccion de cambios en estructuras y sefales, entre otras.

Para esta transformada se usa una funcién llamada wavelet , la cual es integrable

y oscilatoria con media nula.
[wydt=0 (2.4.2)

Las wavelets son funciones matematicas que separan la informacion en distintas
componentes frecuenciales, y cada componente es estudiada con una cierta

resolucion asociada a la escala.
La familia de wavelets se define como:

Y., (1) :ja‘P(t;bj; a,b ¢ R,a>0 (2.4.3)

Donde a es el parametro de escalamiento, o dilatamiento, y b es el parametro de

desplazamiento, o traslacion.

Esta familia de funciones son una copia de una funcién prototipo Y (t), que se

conoce como wavelet madre, trasladada y escalada mediante las variables b y a.
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En la teoria de wavelets existen muchos conceptos importantes, como lo son los

momentos de desvanecimiento, soporte compacto y la simetria.

Los momentos de desvanecimiento nos permiten conocer la forma de la

wavelet, y se encuentran definidos por:
j Y(t)t'dt=0 (2.4.4)

De lo anterior se puede determinar que una funcidén tiene v momentos de

desvanecimiento si la integral es 0 para i=0,1,....,v-1.

Generalmente el nimero de momentos de desvanecimiento de una wavelet

determina el orden de la transformada wavelet.

El soporte compacto de una wavelet se refiere a que las funciones base no son

cero en un intervalo finito, lo que se define como:

Y(t) =0, si [t| > N, para alguna N (2.4.5)

La simetria en los filtros se busca con el fin de evitar distorsiones en la
informacion mediante la fase lineal, esto se expresa en la siguiente ecuacion

donde k es una constante y w es la fase.
Y (w)=kw. (2.4.6)

Existen muchas familias de wavelets, las cuales se dividen en dos grupos

principales, estos son:
» Wauvelets Ortogonales.

» Wavelets Biortogonales.
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Entre las wavelets ortogonales se tiene a la familia definida por Daubechies, la

cual se representa con la notacion ‘dbN’, donde N indica el ordeny N & Z.

Esta Wavelet posee soporte compacto y N momentos de desvanecimiento, puede

ser ortogonal, biortogonal y no posee simetria.

La wavelet db1l (Haar) es una de las mas sencillas porque sus funciones de base
son constantes por tramos y a pesar de que posee soporte compacto, no cuenta

con una buena localizacién tiempo-frecuencia.

La apariencia de las wavelets de Daubechies se muestra en la figura 2.4.1:

0 3 ™ =]

] [ ] ] i [} ¥ [ T I
db7 db8 dbS db1
Figura 2.4.1. Apariencia de las wavelets de Daubechies

Para agregar un cierto grado de simetria a estas wavelets, Daubechies creo a la

familia Symmlets.

Las wavelets biortogonales poseen soporte compacto y simetria, asi como la
reconstruccion perfecta de la sefial con posibles filtros FIR (Finite Impulse
Reponse), lo cual en las wavelets ortogonales es imposible, con excepcién de la

wavelet Haar.

El orden de estas wavelets esta dado por los parametros Nr y Nd, para la

reconstruccién y para la descomposicion, respectivamente.

Los momentos de desvanecimiento de W (t) estan dados por Nr.
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La apariencia de algunas waveles biortogonales se aprecia en la figura 2.4.2.

y i i
.E_._f | — 5% = JL. L
T T biert.3 T biort.3
7 :
—-_‘Yihr_ n ‘/‘[\ =4 .-'Lflrj . ‘Illi I
J L = ¥y
) I B biorz2.2 _ : ___' ) P bior2.4 ’ o
1 "] ]
— VW 1 W
. bior2. s 7 : " biorz2.& i
¢ 7 TR
2 r (v 3 H I 4 \f
PR SRREEERETORY ", (I " " bords :

Figura 2.4.2. Apariencia de algunas waveles biortogonales.

Existen otras familias de wavelets ortogonales y biortogonales, como son:

> Wavelet Mexican Hat.
> Wavelet Coiflet.
» Wavelet Odergard.

> Wavelet Antonini., entre otras.

Una explicacién detallada de esta transformada se proporciona en el siguiente

capitulo.
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2.5 Criterios de calidad objetiva

En varias aplicaciones se necesita el uso de cierto tipo de imagenes, por ejemplo
imagenes de television, de rayos X, fotografias etc. Cada imagen posee sus
propias caracteristicas que las diferencian unas de otras, pero al mismo tiempo

todas las imagenes tienen caracteristicas promedio, en comun.

Es necesario entonces contar con algun tipo de parametro estadistico que permita
evaluar la calidad de las imagenes, para asi poder determinar que tanto se

aproxima una imagen ya procesada a su imagen sin procesar (imagen original).

En la codificacion de imagenes, las medidas promedio de calidad mas usadas son
el error cuadratico medio (MSE) vy la relacién sefial a ruido (SNR), esto debido a

gue matematicamente son faciles de calcular.

Por otro lado, para aplicaciones multimedia y para compresioén de imagenes, se ha
incrementado el uso de medidas de calidad basadas en la percepcién humana,
dado a que es el usuario el que recibe el producto final de dichas aplicaciones.
Entonces lo mas apropiado es la calidad de una imagen que se encuentra basado

en un modelo de percepcién humana.

En este trabajo se tomaran como mediadas de calidad la razén sefal pico a ruido

“PSNR” y la “Funcion Costo de Entropia”, las cuales se explican a continuacion.
2.5.1 Razédn sefial pico aruido PSNR.

La razon sefal a ruido es una medida promedio de la calidad de una imagen

reconstruida comparada con una imagen original.

Como toda medida, se trata de obtener un valor promedio en el cual se pueda ver

reflejada la calidad de una imagen reconstruida.

Entonces las imagenes reconstruidas con valores mas altos se consideran como

las mejores.
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La razoén sefal pico a ruido PSNR es una medida de referencia con la que se
trabajara, en donde se considera que la imagen patron tiene un valor de tono de
gris constante maximo 255 (para 8 bits por pixel), de aqui el nombre de sefial pico,
y cuya energia se compara con el error de reconstruccion cuadratico medio
(MSE).

Entonces, se considera una imagen fuente f(x,y), la cual contiene N por N pixeles y
también se tiene una imagen reconstruida F(x,y), el valor del error se lleva a cabo
en la sefial de luminancia, ya que los valores de los pixeles f(x,y) tienen un rango

de tonos de gris entre el negro (0) y el blanco(255).

Primero se obtiene el error cuadratico medio (MSE) de la imagen reconstruida

utilizando la expresion 2.5.1.

wse= 3L (X'y);‘f(x’ W asa

Luego, se compara ese error cuadratico medio con la energia de la imagen patron
de tono constante 255. Por lo que para obtener el PSNR se utiliza la expresion
2.5.2.

2552
PSNR =10log, | = 252
gl{MSEJ ( )

El rango de los valores tipicos de PSNR se encuentra entre 20[dB] y 40[dB], se
utilizan generalmente dos decimales. El valor real no es significativo, pero la
comparacion entre dos valores para diversas imagenes reconstruidas, da una

medida promedio de calidad.

En esta tesis se considerara que un valor PSNR mayor a 30[dB] es lo correcto.
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A continuacidon se muestran algunas imagenes con su respectivo PSNR vy el

tamafio del archivo comprimido.

PSNR=10.3511dB PSNR=18.2772dB

Tamafio archivo comprimido 152 B Tamafio archivo comprimido 1.1KB

PSNR= 24.0295dB PSNR= 29.7665

Tamario archivo comprimido 3.9KB Tamario archivo comprimido 9KB
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PSNR=35.9176 dB PSNR=41.3369
Tamafio archivo comprimido 14.4KB Tamafio archivo comprimido 31.9KB

!

PSNR=49.2219dB
Tamafio archivo comprimido 50.4KB

Como se puede observar en las imagenes anteriores, entre mayor es el PSNR la
calidad de la imagen es mejor, pero el archivo es mas grande (ya que contiene

mayor informacion).
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2.5.2 Funcién costo de entropia

La entropia de una fuente de informacion es una medida promedio de la cantidad

de informacién producida por la fuente. Definida por Shannon por:

H(X) == p;log, p (2.5.3)

De acuerdo a esta definicion, la funcion de costo de entropia esta definida por:
F(x) = -x log x. Su costo correspondiente es llamado entropia de la distribucion de

la energia dado por:

< 1‘,9m>‘2 ‘<f,gm>‘2

C(f)=-Y". Xi log,

(2.5.4)

Donde

0 < C(f) < logeN

2 , .
‘< f,g9,,> , es la energia de cada coeficiente.

2 , . ..
| f|", se trata de la energia de la imagen original.

En la teoria de la informacion, el teorema de Shannon relativo a la codificacion de
una fuente sin ruido muestra que la cota inferior del nimero de bits para codificar
individualmente cada producto interno <f, gn>, es la entropia de la distribucién de
probabilidad de los valores de <f, gn>. Esta distribucion de probabilidad puede ser
muy diferente de la distribucion de las energias normalizadas utilizadas como

medida de costo en esta tesis.

2
< f.0n>" (2.5.5)

i
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Por ejemplo, si <f, gn=>= A para 0< m < N, entonces

< f,gm>|2 1

= 2.5.6
T 250

y el costo C(f, B) = loge N es maximo. Mientras que la distribucion de probabilidad
del producto interno es una funcion de Dirac discreta localizada en A y su entropia

es minima e igual a cero.

En seguida se muestran algunas imagenes con distinto costo de entropia, asi

como su respectivo PSNR.

Nivel 1.
Costo =2.77157.
PSNR =26.5996dB.

Nivel 5
Costo =0.198169
PSNR =24.0295dB

32



Capitulo Il Fundamentos del procesamiento de imagenes

Como se puede observar en las imagenes anteriores entre mayor costo de
entropia se tenga mayor es la calidad de la imagen.

Existen otras medidas de calidad, entre ellas se pueden mencionar:

Distancia de Hellinger.
Fidelidad de la imagen.
Error espectral de fase.
Medida tasa de distorsion.
Norma HV SL2.

YV V V V V V

Correlacion Czekonowski.
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CAPITULO lll Analisis multiresolucién y la

transformada wavelet

En este capitulo se explica el concepto de analisis multiresolucién, que es una
herramienta muy util para analizar una sefal, ya que con este analisis se puede
representar la sefial con varias resoluciones, lo cual se aprovecha para la

transmision progresiva.

A continuacion se da una explicacién breve de las funciones wavelet y escala
con las cuales se realiza la transformacion. Partiendo de la naturaleza de estas
funciones, se describe el proceso de transformacion wavelet pero de manera
discreta presentando sus ventajas sobre la continua, y posteriormente la

aplicacion de esta transformada a sefiales de una y dos dimensiones.

Ya que para aplicar la DWT es necesario un método de filtrado, se da una
descripcion del método que se utilizo llamado filtrado lifting o por

desplazamiento.

Debido a la utilidad de la transformada Wavelet, en la parte ultima del capitulo
se mencionan algunas otras aplicaciones en las que ésta se utiliza, con la
finalidad de tener una idea de los campos en los que también se puede usar

como herramienta.
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3.1 Analisis multiresolucidon basado en la transformada wavelet

El analisis multiresoluciéon (MRA) constituye la etapa mas importante en el uso
de funciones escala y wavelets, asi como en el desarrollo de algoritmos. Como
el nombre lo indica, en el analisis multiresolucion (MRA) se estudia una funcién
a varios niveles de aproximacion, o resolucion. Esta idea fue desarrollada por
Meyer [6] y Mallat [7].

Con este tipo de andlisis, se puede separar una funcion complicada en varias
mas simples y estudiarlas de manera independiente. Tomemos el ejemplo de la
figura 3.1.1.

. ‘ ‘ ‘ et
10+
5 L
(K/ L
0 5 10 15 20 25
15+ 4 15}F
h=2
10+ B 10
5- 5
ob ‘ ‘ ‘ ‘ 0 ‘ /\m ‘ ‘
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
. ‘ ‘ ‘ ‘ ; .
h=4
10+ B 10+
5| ~ ] 5t /\
ob ‘ ‘ ‘ ‘ o ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
. ‘ ‘ ‘ —— .
10+ B 10+
5t 1 5)
(XJ L L L L 0 L L L L
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

Figura 3.1.1 Representacién multinivel de una funcion

Si se quiere representar esta funcion con un solo nivel de aproximacion, se
necesita discretizarla usando pasos de tamafo h. Utilizando varios pasos de
discretizacion (o resoluciones) para representar la funcién, se pueden reducir

significativamente el nidmero de puntos requeridos para su representacion
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exacta. De esta manera, la funcion original es representada con una
aproximacion burda, junto con sus detalles de cada nivel de resolucion. Se
puede observar que con cada nivel (o escala), el tamafio h se va duplicando.
Por analogia con la musica donde una octava es el intervalo de dos sonidos
cuyas frecuencias fundamentales tienen una relacién de dos a uno, cuando la
escala h se va duplicando se dice que se tiene una representacion de la sefial a

nivel de octavas.

En la figura 3.1.1 se observa que cada vez que bajamos de nivel duplicando el
intervalo de muestreo (h), se extraen porciones de la funcién, mostradas a la
derecha de la figura. Por lo tanto, la parte sobrante (el lado izquierdo) sera

nuevamente descompuesta en los niveles sucesivos.

Para formalizar este analisis, en la figura 3.1.1 podemos asignhar a todas las
funciones del lado izquierdo la letra As, y aquellas que estan del lado derecho la
letra Ws, donde s representa el nUmero de la escala. Desde el punto de vista
del analisis de sefales, podemos decir que As es generada por la base de

funciones:

s 224(2°t—K); kez

Y W; por la base de funciones:

S

Wy s :22y(2°t—k):keZ

Cualquier par de funciones xs(t) e ys(t) puede ser representado como una

combinacion lineal de las bases ¢, (t) y v, (t) respectivamente. Se puede
observar en el andlisis multiresolucién que las funciones x ,(t)e A, e
y.,(t) eW,, se derivan de x, € A, funcién del nivel superior, por lo tanto,

debemos esperar que las dos bases ¢, ., (t) de A,y v, () de W _, estan
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relacionadas de alguna manera con la base del nivel superior ¢ (t) de A .

Esta relacion nos ayudara a concebir un algoritmo que permita obtener las

funciones X, , y Yy, , a partir de X, mas eficientemente.

Para alcanzar un analisis multiresolucién de una funcién como la mostrada en
. . ., , - 2
la figura 3.1.1, necesitamos una funcion de energia finita ¢(t) € L°(R), llamada

funcion de escalamiento, la cual genera una secuencia anidada {A;}:
{0}¢<..cA,cAcAc.>L,
y satisface la ecuacion de dilatacion (refinamiento):

#(t) = > g, [Klg(at — k) (3.1.1)

para alguna a >0 y coeficientes {g,[k]}e /.

Se considera a =2, lo cual corresponde a escalas similares a las octavas. La

funcion ¢(t) es representada como la superposicion de una version de si

misma pero escalada y trasladada (de ahi el nombre de funcion de
escalamiento). Esto quiere decir que todos los espacios son versiones

escaladas del espacio origen Ay [8] el cual es generado por {4(-—k) :k e Z} y de
forma mas general, As por {4, , :k,s € Z} teniendo como resultado las siguientes

propiedades:
X(t) e A, & x(2t) e A, (3.1.2)
X(t)e A, ©x(t+27°)e A (3.1.3)

Existen muchas funciones que generan secuencias de subespacios anidados.
Pero la ecuacion de refinamiento 3.1.1 y las propiedades 3.1.2 y 3.1.3 son

anicas para un Analisis Multiresolusion.
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Como As; es un subespacio propio de As:; para cada s, existe un espacio
sobrante en As:1, llamado Ws, el cual, combinado con A, resulta As;. Este
espacio {W;} es llamado el subespacio wavelet y es complementario a As en

As+1. Esto quiere decir que:
A NW, ={0}, seZ
A BW, =A,,, seZ
El simbolo @ representa la suma de complementos ortogonales.

Los subespacios {Ws} son generados por la funcién y(t) € L* , llamada funcién
wavelet, asi como {A} es generado por ¢(t). En otras palabras, cualquier

X, (t) € A, puede ser expresada como:
X, (1) = > 8, #2°t k),
k
Y cualquier funcion y,(t) e W, puede ser expresada como:

Yo (1) = 2 W ,#(2°t = K)

donde los coeficientes {a, ;Jk e Z, {w, , Jk e Z € ¢*?

Como:
A =W, DA
:Ws @Ws—l ® As—l

=W, BW,_, W, , B A , ...,
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Entonces tenemos:
s—1
As = @ W/
f(=—00 )

Una representacion esquematica de la naturaleza jerarquica de As y Ws es

mostrada en la siguiente figura:

A

AM_1 WM—l

AM-z WM—2

Anz W3

Figura 3.1.2 Separacién de subespacios en un analisis multiresolucién MRA

Se puede observar que los subespacios {As} estan anidados, mientras que {W}

son mutuamente ortogonales. Consecuentemente, tenemos:

[ A NA =A, m> ¢
{ W, AW, ={0} m(
A, NW, ={0}, /<m
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3.2 La funcidn wavelet.

Las wavelets son una familia de funciones generadas a partir de una funcion
inicial ¥ mediante operaciones de dilatacion y translacion de la misma. La

funcién wavelet esta definida por:

\P(t—bj
\Pa,b (t):‘a‘fllz a

donde t es una variable y ¥ es la funcién wavelet llamada madre. La idea
bésica de la transformada wavelet es representar cualquier funcion arbitraria f
como una superposicion de funciones wavelets. Tal superposicion descompone
a la funcion f en niveles de diferente escala, a su vez cada nivel es
descompuesto de nuevo con una resolucion adaptada a ese nivel. Si se inicia
la discretizacién con a=a," y b=nby"a," siendo m y n enteros y ap>1 y bo>0
ambos fijos, entonces puede ser escrita la funcion f como una sumatoria
discreta de superposiciones. Luego, la descomposicién discreta de wavelet

viene dada por:
f= Zcm,n ( f )\Pm,n

donde:

N7 o (t)= N7 aom,nboaom ) :ao-m/Z N7 (ao-mt_nbo)
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3.3 Lafuncién de escala

Desde el punto de vista de una descomposicién de un espectro en varias sub-
bandas, una wavelet se puede ver como un filtro paso banda, entonces una
serie de wavelets ensanchadas puede ser considerada como un banco de
filtros paso banda con Q (relacién entre la frecuencia central y el ancho de

banda) constante para todos.

ACCC

f
Figura 3.3.1 Banco de filtros paso banda con Q constante

El espectro de la sefial se puede cubrir en su totalidad estrechando cada vez la
wavelet en el dominio del tiempo con un factor de 2. Es decir que se cubre
primero la mitad del espectro de la sefial con una wavelet, después se contrae
la wavelet y se cubre la mitad de la parte restante del espectro y asi
sucesivamente, dando origen a lo que se conoce como filtrado de media
banda. Esto implicaria un ndmero infinito de etapas de filtrado para poder cubrir
todo el espectro de la sefial analizada, sin embargo, se puede usar una funciéon
paso bajas (como un corcho) para cubrir la parte restante del espectro una vez
gue ésta sea lo suficientemente pequefia. Esta funcién es llamada funcién de

escalamiento.

~
.
L f

Figura 3.3.2 La funcién escala cubre el espectro restante

Dado lo anterior podemos deducir que la representacion tiempo-escala de una

sefial digital se obtiene usando técnicas de filtrado digital.
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3.4 La transformada wavelet discreta, DWT, en 2 dimensiones

La transformada wavelet discreta (DWT) puede ser trasladada y escalada por

pasos discretos y no continuos como la CWT.

1 t—kz,s/]
lPi,k(t): j IP( . OJ

J
A/ Sy So

El efecto de discretizar la wavelet es que el espacio tiempo-escala es

muestreado en intervalos discretos sy, donde generalmente sp=2 de manera que
corresponda a una escala diadica, y el factor de traslacién =1, para que

también se tenga un muestreo diadico en el eje del tiempo.

En la siguiente figura se muestra la localizacion de las wavelets discretas en el
plano tiempo-escala en una rejilla diddica, donde se observa que en las escalas
pequefias se tienen mas muestras en el tiempo. Al aumentar la escala, en cada

paso se reduce el nimero de muestras a la mitad.

45}

¥
* * L ] * L *
A
28
¥
* L * * L ] * * * L * * L
54
* & & & & & 2 S b b b b AS e e e

T
Figura 3.4 Localizacion de las wavelets discretas en el plano tiempo-escala
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3.4.1 Descomposicion de una sefal

El proceso de descomposicion comienza pasando la sefial discretizada a través
de un filtro paso bajas de media banda con respuesta al impulso h[n]. En el
dominio del tiempo, el filtrado de la sefial corresponde a la operacion
matematica de convolucionar ésta con la respuesta al impulso del filtro h[n].
Este filtro pasa bajas de media banda elimina las componentes frecuenciales

situadas por encima de la mitad del ancho de banda de la seial.

La resolucion, que es una medida de la cantidad de detalle, varia por la
operacion de filtrado, mientras que la escala varia mediante operaciones de
submuestreo, el cual es posible debido al filtrado de media banda previo, y que
consiste en reducir la tasa de muestreo eliminando la mitad de las muestras de

la sefal en cada paso.

La transformada discreta wavelet (DWT) analiza la sefial a diferentes bandas
de frecuencias con diferentes resoluciones, descomponiendo la sefal en cada
paso en una aproximacion y en un detalle. Con este proposito se emplean los
dos conjuntos de funciones mencionados anteriormente denominadas
funciones de escalamiento y funciones wavelets, las cuales estan
asociadas a filtros de media banda paso bajas y paso altas respectivamente.
La descomposicion de la sefial en diferentes bandas de frecuencia se obtiene
al pasar la sefal original x[n] sucesivamente por un filtro paso bajas h[n] y paso
altas de media banda g[n]. Después tomamos h[n], y al haberse reducido su
frecuencia maxima a la mitad, se puede eliminar la mitad de las muestras de
acuerdo al teorema de Nyquist (la frecuencia de muestreo debe ser mayor o

igual al doble de la frecuencia maxima de la sefial muestreada: fmuestreo > 2fmax)-

De esta manera se ha constituido el primer nivel de descomposicion, lo que

matematicamente puede expresarse como:

44



Capitulo Il Andlisis multiresolucion y la transformada wavelet

Yhigh [k] = Z x[n]- g[2k —n]
" 3.4.1
Yiowlk]= > X[n]-h[2k - n] G4

Donde yhign[K] ¥ Yiow[K] Son las salidas de los filtros paso altas y paso bajas
respectivamente, después del submuestreo de orden 2. La salida de los filtros
pasa altas y pasa bajas también pueden expresarse como d(n) y c(n)
respectivamente, donde d(n) son los detalles y c(n) es la aproximacion. El
procedimiento anterior también esta clasificado como codificacibn en
subbandas y puede repetirse para conseguir un mayor orden de

descomposicion.

Con este procedimiento, en cada etapa, el filtrado dard como resultado una
disminucién a la mitad del ancho de banda (resolucién en frecuencia
duplicada), y el submuestreo resultara en una disminucion a la mitad del
namero de muestras (resolucién en el tiempo dividida). En esto se observa el
principio de incertidumbre de Heisenberg, es decir, mientras la resolucién en la
frecuencia aumenta, la resolucién en el tiempo disminuye. La salida del filtro
pasa altas tendra la mitad de muestras que la sefal original, las cuales
constituyen el primer nivel de los coeficientes de la DWT. La salida del filtro
pasa bajas también tendra la mitad de muestras y esta sefial se descompondra
nuevamente en el siguiente nivel pasandola a su vez por filtros paso altas y

paso bajas, obteniendo el segundo nivel de los coeficientes de la DWT.

El proceso continda hasta que el nUmero de muestras obtenidas por los filtros
ya no sean divisibles entre 2. La DWT de la sefal original se obtiene entonces
concatenando todos los coeficientes, comenzando desde el ultimo nivel de

descomposicion.

La DWT tendra por tanto el mismo ndmero de coeficientes que la sefial original,

es decir, no se genera redundancia durante el proceso.
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A continuacion se muestra graficamente un ejemplo: H; es el filtro pasa altas
correspondiente a la funcién wavelet dando como resultado los coeficientes de
la DWT en cada etapa, Ho es el filtro pasa bajas, correspondiente a la funcion
de escalamiento y dando como resultado la aproximaciéon. Los bloques |2

corresponden al submuestreo de orden 2.

H;

\ 4

12 ds(n)
s(n)

da(n)

A\ 4

12

c3(n) H;
12 - |_>
L o du(n)
c2(n H 12
o 2 2 |—V 1

Ho

\ 4

\ 4

A 4

ler nivel

do()

v

—

ci(n) H 12
o o 12 1 |—> 1

20 nivel
co(n)
3er nivel Ho > |2

4° niivel

Figura 3.4.1 Descomposicion de la sefial s(n) en 4 niveles

Si s(n) fuera una funcion de 16 muestras, la transformada wavelet contendria el
mismo numero de términos, los cuales consisten en los coeficientes de
detalles: ds; (2°=8 muestras), d> (2°=4 muestras), d; (2 muestras), do y la

aproximacion co (1 muestra cada uno).

La relacion entre las respuestas impulso de los filtros pasa altas y pasa bajas

es a través de la siguiente ecuacion:
g[L-1-n]=(-1)"h[n] (3.4.2)

donde g[n] es el filtro pasa altas, h[n] es el filtro pasa bajas y L es la longitud del
filtro expresada en numero de coeficientes. La conversion de paso bajas a paso
altas se hace a través del factor (-1)", los filtros que satisfacen esta
caracteristica se conocen como Filtros Espejos en Cuadratura (QMF por sus
siglas en inglés). Las dos operaciones de filtrado y submuestreo se pueden

expresar comao:
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(GR=Yhign[KI= > x[n]- g[-n+ 2k] (3.4.3)
(HO)=YiowlK]= D" x[n]- h[-n + 2k] (3.4.4)

3.4.2 Reconstruccion de la seiial

La reconstruccion en este caso es muy simple cuando los filtros de media
banda forman una base ortonormal. Para estos efectos el procedimiento
anterior se sigue en sentido inverso de modo que la sefal es interpolada de
orden 2 insertando ceros entre cada muestra y pasada a través de los filtros de
sintesis g’[n] y h’[n], pasa altas y pasa bajas respectivamente, para
posteriormente sumarse ambas salidas. Con este tipo de wavelets ortogonales
los filtros de analisis y sintesis, respectivos, son idénticos. Cuando las wavelets
son biortonormales, son necesarios diferentes filtros para la descomposicion y

para la reconstruccion.

3.4.3 Transformada wavelet en dos dimensiones 2D

Para wavelets separables de dos dimensiones se considera a la sefal de
entrada como una matriz cuadrada (N x N), se descompone en la direccién de
los renglones y a cada uno se le aplica la transformada wavelet de una
dimension. Para completar la transformacion 2D al resultado de esta etapa de
descomposicion se le aplica luego la descomposicién en la direccion de las

columnas.

Primero se procesan los renglones de la sefial aplicando a cada renglén la
transformada wavelet 1D. Entonces se obtienen dos matrices rectangulares de
tamafio N x N/2, una resultante del filtro paso bajas y otra del paso altas.

Después, se procesan las columnas de las matrices resultantes para obtener
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cuatro matrices de N/2 x N/2 llamadas: (LLi, LHi, HLi, HH,), tal y como se

muestra en la figura 3.4.2.

Imagen
Matriz de
N x N

Renglones Matriz
N x N/2

— HolK] 12
Matriz
N x N/2

— HiK] 12

Columnas Matriz N/2 x N/2
Ho[k] 12 LL,
Matriz N/2 x N/2
Hy[k] 12 LH,
Matriz N/2 x N/2
HolK] 12 e
Matriz N/2 x N/2
Hulk] 12 !

Figura 3.4.2 Descomposicion de una sefial de dos dimensiones en un nivel

Con esto se termina un nivel de descomposicion. Para el siguiente nivel se

toma la matriz resultante del filtrado paso bajas tanto en la direccion de los

renglones como en la direccion de las columnas (LL,) y se realiza el mismo

procedimiento.

La DWT de la sefal original para el primer nivel de descomposicion se obtiene

concatenando los coeficientes, siguiendo la distribucion que se muestra en la

figura 3.4.3.

LLsy

HL1

LH1

HH;

Figura 3.4.3 Distribucion de las matrices resultantes de un nivel de descomposicién
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Para obtener la transformada completa se concatenan todos los coeficientes de
todos los niveles siguiendo la distribucion anterior, comenzando desde el dltimo

nivel de descomposicion.

Por ejemplo si se tuviera una imagen de 4 x 4, entonces se tendrian 2 niveles
de descomposicion posibles (2 y 1) y sus coeficientes ordenados siguiendo la
distribucion que se mostré anteriormente quedarian como se muestra en la

figura 3.4.4 donde la matriz LL, a su vez fue descompuesta en LL,,HL;LH; y

HH.

HL,

HH,

LH,

Figura 3.4.4 Distribucion de unaimagen transformada con 2 niveles de descomposicion

Sin embargo la manera de filtrar por medio del uso de la convolucién lineal no
es adecuada ya que el numero de coeficientes resultantes excede el nUmero
de coeficientes originales, o existe un desplazamiento de la sefial. Existe una
técnica que es facil de realizar computacionalmente y resuelve el problema del

namero de coeficientes, esta consiste en el filtrado por desplazamiento (lifting).
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3.5 Filtrado por desplazamiento (Lifting)

Como se ha mencionado antes, podemos llevar a cabo la transformada
wavelet, o codificacion subbanda, o multiresolucién, usando un banco de filtros.
Una etapa simple de un banco de filtros es mostrado en la figura 3.5.1, y puede

ser realizado usando filtros FIR (de Respuesta Finita al Impulso).

g 12 Y 12 g ]
X 021
]

n 12 ) 12 h

Figura 3.5.1: Una etapa de un banco de filtros de analisis y reconstruccién.

En la figura se observa los filtros de analisis (F] y é), y los de sintesis (h y g)

seguidos de un submuestreo de orden 2 para la transformada directa y un

sobremuestre de orden 2 para la transformada inversa.

Segun la figura, se realiza la operacién de filtrado y luego se desechan la mitad
de las muestras al submuestrear. Se puede observar que este procedimiento
no es eficiente, ya que hay una pérdida de tiempo al calcular muestras que se
van a eliminar, por lo que seria mas conveniente submuestrear la sefial al

mismo tiempo de filtrarla para ahorrar algunos calculos.

De igual forma ocurre con la sintesis, ya que antes de filtrar la sefial se
sobremuestrea, lo cual no es otra cosa que insertar ceros entre cada dos
muestras, esto implica muchas multiplicaciones por cero al filtrar, lo cual

también es una pérdida de tiempo.

Analizando el diagrama de un filtro FIR con el submuestreo en la salida, se

puede obtener un diagrama mas eficiente, el cual se muestra en la figura 3.5.2.
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x(z)~Jomsin] ( 5

( )3 Hiz}-2@ g I(hb_' :

Figura 3.5.2 A) Filtro FIR estandar con submuestreo a la salida.
B) una implementacion mas eficiente.

A B p EE]D
6
|J

Analizando los resultados a la salida del primer diagrama, se puede llegar a un
método para realizar el filtrado de manera mas eficiente tanto para la

transformada como la antitransformada.

El filtrado por desplazamiento resuelve de manera eficiente el problema, ya que
consiste en una secuencia de operaciones muy simples, mediante las cuales
las muestras impares de la sefial se actualizan con una suma ponderada de las
muestras pares, y las muestras pares se actualizan con una suma ponderada

de las muestras impares, alternadamente [21].

3.5.1 Transformada Wavelet Directa

La figura 3.5.3 muestra el diagrama de bloques que representa la transformada

wavelet usando el filtrado por desplazamiento.

K,

12 Xou [211] .{ +> i : ¥[2n] paso-bajo
¥

N P U
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(2n+ ] -alt
=®_’}[ n ] pase-alic
R

Figura 3.5.3 Transformada Wavelet directa usando filtrado por desplazamiento

\—>{2

o1



Capitulo Il Andlisis multiresolucion y la transformada wavelet

Donde X es la funcidn de la sefial original pero extendida. P y U son las reglas
de prediccion y actualizacion respectivamente, y K. y Ky son constantes de
escalado, que dependeran de los filtros wavelet empleados. Las muestras
pares de la sefial de salida y[n] corresponden a las muestras paso-bajo (y[2n]),

mientras que las muestras impares corresponden a las muestras paso-alto
(y[2n+1]).

Para comenzar con el proceso de filtrado, se debe extender la sefial, esto para
poder realizar el filtrado en los bordes de la sefial. Si no se extendiera la sefal,
se estarian agregando muchas frecuencias muy grandes, ya que al inicio y al

final de la sefal habria un cambio drastico entre el dltimo valor y cero.

La sefal original se extiende afadiendo un cierto numero de muestras a la
izquierda y a la derecha de la sefial dependiendo el filtro que se vaya a utilizar.
Para la realizacion de este trabajo se emplearon dos filtros: el Daubechies 9/7 y

el LeGall 5/3 que son los que se emplean en la norma JPEG 2000.

El tipo de extension que se le aplica a la sefial es de tipo simétrica y periodica.
Una extension simétrica consiste en extender la sefial con las muestras
obtenidas mediante la reflexion de la sefial tanto para la izquierda como para la
derecha. Es periodica para los casos en los que el nimero de muestras no sea
suficiente para extender la sefial, principalmente para los niveles mas bajos de

descomposicion.

Suponiendo una sefial de tamafio N, la primera muestra de la sefal tiene la
posicion ip y la ultima tiene la posicion iy;. La tabla 3.1 y 3.2 muestra la
cantidad de elementos que hay que agregar a la sefial a la derecha y a la
izquierda respectivamente dependiendo de la posicion de la primera y ultima

muestra, tanto para el filtro LeGall 5/3 como para Daubechies 9/7.

io Legall 5/3 Daub (9/7)
Par 2 4
Impar 1 3

Tabla 3.1 Extension a la izquierda para la transformada directa
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1N Legall 5/3 Daub (9/7)
Par 1 3

Impar 2 4
Tabla 3.2 Extension a la derecha para la transformada directa

Transformada Wavelet usando el filtro Legall 5/3

La transformada wavelet con el filtro Legall 5/3 es reversible, ya que la sefal
original y la resultante son valores enteros. Por lo tanto, s6lo debe aplicarse a

seflales cuyos valores son enteros.

La transformada directa con este filtro consiste en dos pasos de

“desplazamiento” [16]:

Jon +1]- xext[2n+l]—{xe“[2n]+ xext[2n+2]J B—I_ls n <("2“—I

2

yl2n]=x..[2n]- { y[2n 1]+ y[2n +1]J ('O—I ~1<n< P;—l

4 2

(3.5.1)

donde xe: €s la sefial extendida siguiendo la explicaion anterior.

Estos pasos predicen y actualizan respectivamente las muestras pares e

impares en la sefial de salida y[n]. Los corchetes |_J indican una operacion de
redondeo inferior y los corchetes H indican redondeo superior, de manera que

se asegura que a la salida, todos los valores seran enteros (recordemos que

los valores de la sefal de entrada deben ser también enteros).

Los elementos iy e iy, representan las posiciones de la primer y Ultima muestra
de la sefal x[n] respectivamente. La sefial de salida y[n] estd compuesta por las
muestras resultantes del filtro paso bajas y paso altas de forma alternada. Si ip
es impar, la primera muestra de y[n] es una muestra paso-alto. Si iy es par, la

primera muestra de y[n] es una muestra paso-bajo.
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En una sefial de 8 muestras, por ejemplo, la primera muestra se encuentra en

la posicién 0 (ip=0) y la dltima en la posicion 7 (in-1=7 y por lo tanto ix=8).

De acuerdo a la tabla 3.1 y 3.2, se agregan 2 elementos a la izquierday 1 a la
derecha. Las muestras seran reflejadas tomando como centro la primer y Ultima

muestra de la sefial.
x[nN]=ABCDEFGH
Xext[N] = CBABCDEFGHG

Ahora se pueden aplicar los dos pasos de la transformacién. La figura 3.6.1

muestra en forma de diagrama la implementacion.

-2 - ) 1 4 3 d 3 ] 7 &
HEEREOEEEOOE®
¥[2n +1] ’ S R« T B ) T ol Paso 1
ne [-1.3] lL ~ j_ l_g A N e l A
T Y ) 7] 7 Tl 3
] ;e ¢ e )
ne[0.3]
¥ln] e O e O e O e O
ne [0.7]

@® Cocficientes pase-bajo
1 Coeficentes paso-ato

Figura 3.5.4 Diagrama de la DWT con el filtro Legall 5/3 para una sefial de 8 muestras

Todas las lineas indican una multiplicacion de la muestra por el nUmero que
tienen a un lado (- ¥2 0 ¥4), si no tienen numero, quiere decir que se multiplican
por 1. Las lineas punteadas indican el redondeo especial. Los puntos donde se

encuentran las lineas equivalen a un sumador.
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Para el caso de una imagen, se puede aplicar esta transformacion a cada
renglon y separar las muestras para tener primero las paso bajas y después las
paso altas, Después se aplica el procedimiento a las columnas y se vuelven a

ordenar las muestras resultantes para tener las matrices en el orden necesario.

Transformada Wavelet usando el filtro Daubechies 9/7

La DWT con el filtro Daubechies 9/7 es irreversible, ya que el resultado no son
elementos enteros. Esta transformada consiste en 4 pasos de desplazamiento

y 2 pasos mas de escalado:

ext ext

pasol: y[2n +1] = x,,[2n + 1] + (ax,,[2n] + X, [2n + 2]])
paso2: y[2n] = x, [2n] + (BLy[2n —1] + y[2n +1]])
paso3: y[2n +1] = y[2n + 1] + (¥[y[2n] + y[2n + 2]])
paso4 : y[2n] = y[2n] + (S[y[2n —1] + y[2n +1]])

paso5: y[2n + 1] = —ky[2n +1]

paso6 : y[2n] = (1/k)y[2n]

lpb—3<2n+1<iy +3
lhb—2<2n<iy +1
hb—1<2n+1<iy +1 _
. . Ecuacion (3.5.2)
Ip <2n <

b £2n+1<iy

Iy <2n <y
donde;:
o=-1.586134342
B=-0.052980118
v=0.882911075
0=0.443506852
y k= 1.230174105
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Siguiendo con el ejemplo de la sefial de 8 muestras, sabemos que iy € iy son
pares, por lo tanto, de acuerdo la tabla 3.1y 3.2, se deben agregar 4 elementos
a la izquierda y 3 a la derecha reflejando las muestras tomando como centro la

primer y ultima muestra.

xXinN]=ABCDEFGH
xxt[N] =EDCBABCDEFGHGFE

Ahora se aplican los 6 pasos de la transformacién como en la figura 3.5.5.

i1

k k k k k
1 L I 1
E 5 & k
0 e O e O e O e O
@ Coeficlentes paso-baje i1
S .7
2 Cosfiglentes paso-alio k /’

Y

¥lx)

Figura 3.5.5 Diagrama de la DWT con el filtro Daubechies 9/7 para una sefial de 8

muestras

Todas las lineas indican la multiplicaciébn de una muestra por la constante que

tiene a un lado, si la linea no tiene un nimero a un lado, quiere decir que se
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multiplica por uno. Los puntos donde confluyen las lineas equivalen a un

sumador.

Con este paso se concluye un nivel de descomposicién en la transformada
Wavelet. Para el caso de las imagenes, se debe aplicar este procedimiento a
cada renglén, del resultado se agrupan los elementos paso bajas y paso altas
para aplicarles el mismo proceso a las columnas y agrupar nuevamente los
elementos paso bajas y paso altas de manera que se obtengan las matrices en

el orden necesario.
3.5.2 Transformada Wavelet Inversa

Para el caso de la Transformada Wavelet Discreta Inversa se tiene el esquema

de la figura 3.5.6:

¥ore [2#‘;} pasa-baje

X - o
Agrupaclin
K, ¥ de mueslias )
U P parese > ]
Impares

¥ e 1207 1] pasc-aito

Figura 3.5.6 Transformada Wavelet inversa usando filtrado por desplazamiento

donde P y U son las reglas de prediccion y actualizacion respectivamente, y K.
y Ky son constantes de escalado, que dependeran de los filtros wavelet

empleados.

El nUmero de elementos que se agregan a la derecha para la transformada
directa, se agregan a la izquierda para la transformada inversa, al igual que el
namero de elementos que se agregan a la izquierda en la transformada directa

se agregan a la derecha en la inversa.
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Transformada Wavelet Inversa usando el filtro Legall 5/3

La Transformada Wavelet Inversa con este filtro también se compone de dos

pasos:

x[2n]= yext[Zn]—{yeXt[zn_1]+ZeXt[2n+1]+2J i, —1<2n<iy, -1

x[2n]+ >2<[2n + Z]J

(3.5.3)

x[2n+1]=yext[2n+1]{ i, <2n+1<iy

Para una sefal transformada de 8 muestras, agregamos 1 elemento a la
izquierda de y[n] y dos a la derecha. Estos elementos se obtienen de la
reflexion de la sefial a la izquierda y a la derecha tomando como centro el

primer y ultimo coeficiente respectivamente.

Una vez reflejada y[n], se aplican los 6 pasos de la antitransformacion como se

muestra en el esquema de la figura 3.5.7.
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i) ® ©C € O e O @ O

Pasgo 2

N @ Coelidentes paso-bajo
) Coeficientes paso-alic
x[:f]

by &R Ly

Figura 3.5.7 Diagrama de la DWT inversa con el filtro Legall 5/3
para una sefial de 8 muestras

Transformada Wavelet Inversa usando el filtro Legall 9/7

La Transformada Wavelet Inversa utilizando este filtro consta de 2 pasos de
escalado seguido por 4 de desplazamiento:

pasol: x[2n] = ky,,[2n] Ipb—3<2n<i, +3

paso2: x[2n+1] =-(1/Kk)y,..[2n+1] lpb—2<2n+1<iy +2

paso3: x[2n] = x[2n] - (S[x[2n] + x[2n + 2]]) Ilpb—3<2n<iy +3

paso4: x[2n +1] = x(2n+1] - (y[x[2n] + x[2n +2]]) i, —2<2n+1<iy +2 (354
paso5 : x[2n] = x[2n] - (B[x[2n —1] + x[2n +1]]) i,-1<2n<iy +1

paso6: x[2n +1] = x[2n +1] - (a[x[2n]+ x[2n +2]]) i, <2n+1<iy
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La siguiente figura muestra el diagrama de flujo de la transformada Wavelet
con el filtro Daubechies 9/7 inversa, para una sefial de 8 muestras,

correspondiente al ejemplo presentado para el caso de la transformada directa:

¥a)

e O & O & O @ O

@ Cocficientes paso-baje
3 Coefivientes paso-ako

Figura 3.5.8 Diagrama de la DWT inversa con el filtro Daubechies 9/7
para una sefial de 8 muestras
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3.6 Aplicaciones de la transformada wavelet

La transformada wavelet es muy utilizada en un amplio campo de
especialidades, tanto que sustituye muy a menudo a la tradicional transformada
de Fourier, debido a que ésta brinda muy poca informacién para sefiales no

estacionarios ni periodicas, como es el caso de las imagenes.

La transformada wavelet discreta se utiliza fundamentalmente en fisica,
ingeniaria e informética. Sin pretender una lista exhaustiva algunas de sus

aplicaciones son:

% Caodificacion de sefales.

%+ Procesamiento de imagenes.

% Andlisis de la sangre.

¢ Estudio del ADN.

% Reconocimiento de voz.

¢ Analisis multifractal.

¢+ Analisis multiresolucion.

% Reconocimiento de caracteres.

+ Identificacion y verificacion de firmas.
% Andlisis y disefio de sistemas de comunicaciones.
% Filtrado digital.

% Analisis espectral.

++ Eliminacién de ruido de sefiales digitales.

Por ejemplo para ésta ultima aplicacion resulta mas sencillo trabajar en el

dominio de las wavelets que en el dominio original.

Con wavelets, el ruido puede ser eliminado de un gran numero de tipos de
sefales, incluyendo aquellas con saltos, picos y otros cambios no demasiado
suaves. La eliminacion de ruido por wavelets es superior a las técnicas
tradicionales, las cuales eliminan el ruido por medio de filtrados paso bajas,

emborronando las zonas abruptas de la sefial.
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Grosso modo, el procedimiento trabaja tomando la transformada de wavelet de
la sefial con ruido, poniendo a cero los coeficientes por debajo de un cierto
nivel, e invirtiendo la transformada para reconstruir la sefial original con menos
el ruido. El proceso de filtrar los coeficientes es bastante parecido a mantener
s6lo los coeficientes con mayor energia en los algoritmos de compresion de

datos.
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CAPITULO IV Algoritmo Embedded Zerotree Wavelet y
estandar JPEG2000

Al inicio del presente capitulo se da una explicacién de la estructura de arbol de
ceros, ya que es la base para la codificacion Embedded Zertotree Wavelet (EZW).
Esta estructura es muy util en sefiales que ha sido transformadas con wavelets, ya
gue aprovecha la separacion de la sefial en subbandas, ademas de que permite

una transmisiéon progresiva.

A continuacion se describe el algoritmo de compresién y codificacion que consiste
principalmente en dos pasos, el dominante y el subordinado, los cuales se repiten
de forma iterativa. En el primer paso se eligen los coeficientes con mayor energia

y en el segundo se hace un refinamiento.

Posteriormente se expone el funcionamiento del algoritmo de decodificacién, que
basicamente es el mismo proceso de codificacion, pero de manera inversa. Tanto
el algoritmo de codificacion como el de decodificacion incluye la transmision y
recepcion progresiva de la imagen comprimida. Para ilustrar el proceso, se

desarrolla un ejemplo del algoritmo aplicado a una matriz de 8 x 8

Por ultimo se describe el estandar JPEG 2000, el cual se tom6é como referencia

para evaluar los resultados de esta tesis.
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4.1 La estructura del arbol de ceros asociado a los coeficientes de

la transformada wavelet

Un codificador basado en el algoritmo llamado “embedded zerotree wavelet” EZW
[12] esta especialmente disefiado para codificar una sefial a la cual se le aplico la
transformada wavelet. Este fue disefiado originalmente para ser usado en
imagenes (sefiales de dos dimensiones) transformadas, pero también puede ser

usado en sefales de una dimension.

El codificador basado en EZW permite una codificacion progresiva, para asi
comprimir una imagen en un flujo de bits con exactitud creciente, lo que significa
que mientras mas bits sean afiadidos al flujo de salida, la imagen contendrd mejor

calidad.

Ademas el EZW permite comprimir la informacién con cualquier tasa de
compresion que se desee, adaptandose al ancho de banda disponible, lo que
resulta en una compresién con pérdidas, pero también es posible obtener una

reconstruccion perfecta con una compresion sin pérdidas.
El codificador EZW esta basado en dos importantes propiedades:

1.- Las imagenes naturales tienen generalmente un espectro paso bajas. Cuando
una imagen es transformada usando la transformada wavelet, la energia de
las subbandas decrece conforme la escala pasa de gruesa a fina (escala
gruesa significa baja frecuencia), por lo tanto los coeficientes wavelets
seran en promedio mas pequefos en las subbandas de alta frecuencia que

en las subbandas de baja frecuencia.

Esto muestra que la codificacion progresiva es una eleccion natural para
compresion de imagenes con transformada wavelet, ya que las subbandas

altas solo afiaden detalle (energia de los bordes).

64



Capitulo IV Algoritmo Embedded Zerotree Wavelet y estandar JPEG2000

2.- Los coeficientes wavelet grandes son mas importantes que los coeficientes

wavelet pequenfios, ya que los grandes contienen mas energia.

Estas dos propiedades son explotadas al codificar los coeficientes wavelet en
orden decreciente, esto se hace en mdultiples iteraciones .Para cada iteracion, se

elige un umbral con el cual todos los coeficientes wavelet son comparados.

Si algun coeficiente wavelet es significativo, es decir, que es mas grande que el
umbral, éste es codificado y retirado de la imagen, pero si el coeficiente es no
significativo, es decir, mas pequefio que el umbral, se deja en la imagen para la

siguiente iteracion.

Cuando todos los coeficientes wavelets han sido comparados con el umbral, éste
se divide a la mitad y se vuelve a repetir el mismo procedimiento, para asi afadir
mas detalle a la imagen ya codificada. El proceso se repite hasta que todos los
coeficientes wavelet hayan sido codificados, o hasta que algun otro criterio haya

sido satisfecho (como por ejemplo, la tasa de compresion).

La dependencia de los coeficientes wavelets a través de las diferentes escalas es
usada para codificar eficientemente partes grandes de la imagen que se
encuentren por debajo del umbral actual, es en esta parte donde entra el concepto

de “zerotree”, o arbol de ceros.

Como se mencion6 anteriormente, la transformada wavelet transforma una sefial
del dominio del tiempo al dominio del tiempo (o espacio) y escala, lo que significa
que los coeficientes wavelet son bidimensionales. Por lo tanto, si se quiere
comprimir la sefial, no s6lo se debe de codificar el valor de los coeficientes, sino

también su posicion en el tiempo.

Cuando la sefal es una imagen, entonces su posicién en el tiempo equivale a su

posicion en el espacio.
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Después de transformar una imagen usando la transformada wavelet, ésta se
puede representar por medio de “arboles” (trees), debido al submuestreo que se

llevd a cabo en la transformada.

Un coeficiente en una subbanda de baja frecuencia tiene cuatro descendientes en
la siguiente subbanda de alta frecuencia, estos cuatro descendientes a su vez
tienen cada uno cuatro descendientes en la siguiente subbanda de alta frecuencia
y asi sucesivamente. Entonces se obtiene un tetra-arbol (quad-tree), donde cada

raiz posee cuatro hojas, como se ilustra en la figura 4.1.1.

I_

Figura 4.1.1 Ubicacién de tetra-arboles en una imagen transformada

Nivel 3
Nivel 2
R
Nivel 1
RN R

Figura 4.1.2 Representacioén de los tetra-arboles de acuerdo a
los niveles de descomposicién
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Con la explicacion anterior es posible dar una definicion de “zerotree”. Un
“zerotree” es un tetra-arbol (quad-tree) en donde todas las hojas o nodos tienen
valores iguales o menores al de la raiz. El arbol de ceros es codificado con un solo

simbolo y el decodificador lo reconstruye como un tetra-arbol rellenado con ceros.

Es importante afiadir a esta definicion que la raiz tiene que ser un coeficiente no
significativo, es decir, menor que el umbral con el cual todos los coeficientes

wavelet estén siendo comparados en la iteracion actual.

El codificador basado en el algoritmo EZW explota el “zerotree”, basandose en la
observacién de que los coeficientes wavelet decrecen al hacerse la escala mas
fina. Ademas se asume que hay una alta probabilidad de que todos los
coeficientes en un tetra-arbol sean mas pequefios que un cierto umbral si su raiz

es mas chica que éste umbral.

Si el transmisor envia el valor del umbral y sélo manda simbolos al decodificador
cuando los valores son mayores en valor absoluto al umbral actual, la sefal

original puede ser reconstruida casi en su totalidad.

Para obtener una reconstruccion perfecta es necesario repetir el proceso de
manera sucesiva después de disminuir el valor del umbral, hasta que su valor sea

menor que el valor del coeficiente mas pequefio que se quiera transmitir.

Cuando son utilizados valores predeterminados de umbrales, ya no es necesario

mandar su valor y de esta manera se ahorra ancho de banda.

Si la secuencia predeterminada es una secuencia de potencias de dos, se le
conoce como codificacion biplanar, ya que el umbral corresponderia a los bits en

un sistema binario.

La transmision de las posiciones de los coeficientes también es muy importante,
ya que sin esta informacion, el decodificador no sera capaz de reconstruir la sefal

(aunque si podria reconstruir perfectamente el flujo de bits transmitidos).
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Como ya se menciono, el codificador EZW, realiza un barrido predefinido para
codificar la posicion de los coeficientes wavelet. Con el uso del “zerotree”, muchas

posiciones son codificadas implicitamente.

Es posible realizar muchos barridos de diferente orden, siempre y cuando las
subbandas de baja frecuencia sean completamente barridas antes de que se pase

a las subbandas superiores, como el barrido Raster y el barrido Morton.

El barrido que utilizamos en este trabajo es el barrido Morton y se muestra en la
figura 4.1.3.

Figura 4.1.3 Barrido Morton.
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4.2 Funcionamiento del algoritmo de compresion y codificacion

con transmision progresiva

El flujo de salida del algoritmo EZW debera de comenzar con algun tipo de
informacion para sincronizar al decodificador, ésta puede ser el tipo de la wavelet
que se utilizo para el analisis, ademas del valor del umbral inicial asi como el
tamafio de la imagen original. El primer paso en el algoritmo del codificador EZW,
es determinar el umbral inicial, que en el caso del codificacion biplanar, el umbral

inicial esta dado por to:

[log, (MAX |y (x,y))]
t, = 2000 (MAX7 ) (4.1)

Donde MAX]y(x,y)| es el valor del maximo coeficiente wavelet en la imagen. Ya

teniendo el umbral inicial se entra en un ciclo principal, el cual se muestra en el

e )

_ ~ Parte entera de (log (coef Max))
t=2 )

diagrama de flujo de la figura 4.2.1.

»
>

L 4
Paso dominante

t=t/2

\ 4
Paso subordinado

Si

t>tmin

No

e

Figura 4.2.1. Diagrama de flujo del EZW
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Como se puede observar, existen dos pasos principales por los cuales debe de

pasar la matriz de coeficientes wavelets.

Paso dominante

En el “paso_dominante”, la imagen transformada es barrida y por cada coeficiente

habra un simbolo de salida, de acuerdo a la siguiente convencioén:

>

P (positivo): cuando el coeficiente es mayor en valor absoluto que el umbral t, y
de signo positivo.

N (negativo): cuando el coeficiente es de signo negativo, y mayor en valor
absoluto que el umbral t.

T (raiz de zerotree): cuando el coeficiente y todos sus descendientes son mas
pequefios que el umbral. Por lo tanto sus descendientes ya no seran barridos.
Z (cero aislado): cuando el coeficiente es no significativo con respecto al
umbral, pero al menos uno de sus coeficientes descendientes si es

significativo.

Para determinar si un coeficiente es la raiz de un “zerotree”, o un cero aislado, se

debera de barrer todo el tetra-arbol, es decir, la raiz y sus descendientes. Para

prevenir que se codifiguen coeficientes que ya han sido identificados como

“zerotrees”, se debera de tener un seguimiento de éstos marcandolos.

Finalmente todos los coeficientes que se encontraron significativos, son extraidos

de la matriz de coeficientes y guardados con todo y su signo en la lista de

coeficientes significativos. En su lugar se colocaran ceros, de esta manera se evita

gue sean codificados nuevamente.

La figura 4.2.2 muestra el diagrama de flujo del paso dominante.
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(Inicio paso dominante> Figura 4.2.2 Diagrama de flujo del
Paso_dominante
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X = matriz de
coeficientes wavelet
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P - lista N - lista
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Paso subordinado

La segunda funcién es el “paso_subordinado”, en donde se lleva a cabo el
refinamiento, el cual consiste en la cuantizacién de los coeficientes significativos,

con lo cual se realiza una compresion.

El primer paso es especificar el intervalo de [t, 2t), note que el tamafo o rango del
intervalo es de t. Después se define el umbral que lo divida a la mitad t+t/2, de
modo que el coeficiente significativo pueda encontrarse ya sea en la mitad inferior
[t, t+t/2), 0 en la superior [t+t/2, 2t). Se omite el signo de los coeficientes y en la
lista subordinada se guarda un ‘1’ si se encuentra en la mitad superior del

intervalo, y un ‘0’ si esta en la mitad inferior.

El decodificador debera tener el simbolo de la lista subordinada y el umbral de los
intervalos, para que sea capaz de determinar el intervalo en el cual esta situado

dicho coeficiente y con esto reconstruir su valor.

Esta lista esta ordenada de tal manera que los coeficientes mayores sean los
primeros que se transmitan. Cada vez que termina el paso dominante y
subordinado, se envian la lista dominante y la subordinada con los coeficientes de

las iteraciones pasadas al principio.

La codificacion con el algoritmo EZW termina cuando el umbral llega a su valor
minimo, para valores enteros, este valor del umbral es cero, o bien cuando la tasa

de transmisién deseada haya sido alcanzada.

A continuacion se muestra el diagrama de flujo del paso_subordinado:
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(Inicio paso_subordinado>

A

y

i=1

L=lista de coef significativos
Ncoef = no de coefen L

A 4

>
b

i>Ncoef

A 4

1->Lista subordinada

O->Lista subordinada

i+1

A 4
( fin paso_subordinado >

Figura 4.2.3. Diagrama de flujo del Paso_subordinado
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4.3 Funcionamiento del algoritmo de decodificaciéon

El decodificador sigue el proceso inverso al codificador. Este debe conocer, por lo
menos, el tamafio de la imagen, la lista dominante, la subordinada y el umbral
utilizado. Cuando el primer paguete es recibido, establece el tamafio de la imagen
que va a reconstruir y obtiene el umbral inicial t. Después realiza el paso

subordinado_inverso y luego el dominante_inverso como se muestra en el

( Inicio EZW_inverso >

A
Recibe un paquete

siguiente diagrama.

Figura 4.3.1.
Diagrama de flujo del
algoritmo EZW _inverso

A
N = tam de imagen
X=matriz de ceros de tam NxN
Y=matriz de ceros de tam NxN
| = Imagen reconstruida

\ 4
t=umbral

) 4
Paso dominante inverso

A
Paso subordinado inverso

\ 4

[YI=IX]+Y;
X=0

A

Imagen = Antitransformada
Wavelet de Y

NO Paquete =
ultimo

Sl

( Fin EZW _inverso >
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En un proceso del algoritmo EZW inverso, no es necesario antitransformar
después de cada iteracion, ya que se puede esperar a que estén listos todos los
coeficientes decodificados y al final antitransformar para obtener la imagen. Pero
en el caso de la transmision progresiva, se debe efectuar la transformacion inversa

(antitransformacion) una vez que el paquete recibido es decodificado.

Para este paso se necesita una matriz auxiliar Y, en la cual se iran guardando los
coeficientes decodificados después de cada iteracién, y una lista L en donde se ira

guardando la posicién de los coeficientes que se han encontrado significativos.

Paso dominante inverso

El decodificador utiliza el dato del umbral como referencia en el paso dominante

inverso. En seguida obtiene un elemento de la lista dominante:

- Si es P 6 N, el decodificador interpreta que el coeficiente es significativo, por
tanto le asigna el valor del umbral con signo positivo 0 negativo segun sea

el caso y guarda en la lista L la posicion del coeficiente.

- Si el elemento de la lista es Z, quiere decir que el coeficiente es no significativo,

por lo que le da el valor de 0.

- Si el elemento es T, el decodificador lo interpreta como un arbol de ceros, por lo

tanto al coeficiente y a sus descendientes les da el valor de 0.

El orden en que el decodificador va llenando la matriz de coeficientes es el mismo
que el del barrido tipo “Morton”. También debe saber si el lugar que va a ocupar no
es parte de un arbol de ceros. Para eso usamos una matriz auxiliar A del mismo
tamafo que se inicializara en ceros, y se colocara un 1 cuando el coeficiente ya

fue barrido.
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<Inicio dominante_inverscD

A 4

A=matriz de ceros de
tamario NxN
i=1

»
A

>
A

Obtener simbolo de
lista dominante

X(i)=t X(i)=-t X(i)=0 X(i)=0
Ai)=1 Ai)=1 Hijos de X(i)=0 A(i)=1
i>L i>L Ali)=1
Hijos de A(i)=1
A 4
=i+l

Simbolo
= Ultimo

<Fin dominante_inverso>

Figura 4.3.2 Diagrama de flujo del paso dominante_inverso

Ahora tenemos una matriz de coeficientes que se refinara con el paso

subordinado_inverso el cual se explica a continuacion.
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Paso subordinado_inverso

El decodificador identifica dos intervalos: el inferior [t, t+t/2) y el superior [t+t/2,2t).
Obtiene de la lista L la posicién del coeficiente que se va a refinar y toma un

simbolo de la lista subordinada:

- Si es uno, quiere decir que el coeficiente significativo estd en el intervalo

superior, por lo que le suma t/2 en magnitud, por lo que conserva su signo.

- Si el simbolo de la lista subordinada es 0, entonces el coeficiente se mantiene sin

cambio.

Ahora obtiene de la lista L la posicion del siguiente coeficiente y repite estos pasos

hasta que ya no haya elementos en la lista L, ni en la subordinada.
En la figura 4.3.3 se observa el diagrama de flujo de este proceso.

La matriz resultante X sera sumada s6lo en magnitud a la matriz Y, es decir que
a los coeficientes negativos de Y se les resta los de X y a los positivos se les
suma. La matriz Y sera antitransformada usando la misma wavelet y el mismo

namero de niveles que usé el codificador.

Cuando llega el siguiente paquete, se repite el paso dominante inverso y

subordinado inverso hasta que llegue el ultimo paquete.
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Qnicio subordinado_inversD

A 4
i=0; =0

>
A

A
J=L(0)

A 4

Obtiene simbolo de
lista subordinada

Sl
simb=1

A 4
NO Si X(j)=0;
X(1)=X(G)+t/2
Si X(j)<0;
X({)=X()-/2
]

v
i=i+l

NO

Sl

<fin subordinado_inverso>

Figura 4.3.3 Diagrama de flujo del paso subordinado inverso
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4.4 Ejemplo de codificacion y decodificaciéon con EZW

Para reforzar la explicacion del proceso de codificacion y decodificacion, se vera

un ejemplo de la manera en que el algoritmo EZW es llevado a cabo.

Codificacién

Para efectuar este ejemplo, se propone una matriz de coeficientes, supuestamente

resultado de transformar una imagen.

Bal-34l49 (10 7|13 (12| 7
SBN23 41313 4] 6|1
a3 125 -T] 3|9
ST s 1420 a2
S1e-1)4il416 -2 2
31021213204
2013|6436 3]|6
515|603 ]-4]4

Figura 4.4.1 Matriz de coeficientes resultado de una imagen transformada

Dado a que el coeficiente mayor es 63, el umbral inicial se calcula de la siguiente

manera.

to:2 Parte entera de (Iogz(63)):25:32
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Comenzamos con el paso dominante barriendo los coeficientes segun el barrido

tipo “Morton”:

|63|>32, es significativo (mayor que el umbral) y positivo, por tanto, se coloca una

P en la lista dominante;

|-34|>32, como es significativo y de signo negativo, se coloca una N en la lista

dominante;

|-31|<32, es no significativo, pero entre sus descendientes hay un coeficiente

significativo (el 47), por lo tanto, se coloca una Z en la lista dominante

|23|<32, es no significativo, y sus descendientes tampoco son significativos, por lo
tanto, se coloca una T en la lista dominante y sus descendientes ya no

seran barridos en la iteracién actual.

Asi sucesivamente: 49->P, 10->T, 14->T, -13->T, 15->T, 14>Z, -9->T, -7->T,
7>T,13>T, 32T, 4>T, -1>T, 47>P, -3>T, 2->T.

De manera que la primera lista dominante D1 queda:

D1: PNZTPTTTTZTTTTTTTPTT

Todos los coeficientes que se encontraron significativos se sustituyen por un 0 en

la matriz de coeficientes para que no sean barridos nuevamente.

Ahora comienza el paso subordinado. Del intervalo [32,64) se obtienen dos
subintervalos: [32,48) y [48,64). De la lista dominante sabemos que hay solo
cuatro coeficientes significativos, los cuales, omitiendo el signo, el 63 esta en el
intervalo superior (se coloca un 1 en la lista subordinada), el 34 en el inferior (se
coloca un 0 en la lista subordinada), etcétera. De manera que la lista subordinada

gueda:

S1:1010
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Esto concluye una iteracion del algoritmo, por lo que puede ser enviado el primer

paguete con el tamafio de la imagen, el umbral inicial y las dos listas.

Para la siguiente iteracion, el umbral se divide a la mitad: t;=16 y obtenemos la

lista dominante con este umbral.

alalolio] 7|13]12] 7
MM|2z|14|13] 3| 4 4
W43 ]12] 5 |- L
9| 7|14|8]|4]-2 y;
5 Ala]4]|6|-2]z
3 3lz2]3|z2]|0]|4
2|a|6|4]3|6]|3]E
5[11| 5|8 ]o|3|4]|4

Figura 4.4.2 Matriz de coeficientes en la segunda iteracién en la codificacién

D2: ZTNPTTTTTTTT

Para el paso subordinado tenemos los siguientes intervalos de tamafio 16: [16,32),
[32,48), [48,64), con sus umbrales correspondientes: 24, 40 y 56. Se toman los
coeficientes significativos de la barrida anterior (63, -34, 49, 47), y omitiendo el

signo se tiene:
63>56 >1
34<40->0
49<56->0
47>40->1
Se consideran después los coeficientes significativos de la nueva lista dominante

(-31, 23):
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31>24->1

23<24->0

La segunda lista subordinada resulta de la siguiente manera:

S2:100110

Al término de la iteracibn se puede enviar un segundo paquete y asi

sucesivamente.

Las iteraciones completas quedarian:

Umbral = 32

D1: PNZTPTTTTZTTTTTTTPTT

S1: 1010

Umbral = 16

D2: ZTNPTTTTTTTT

S2: 100110

Umbral = 8

D3:
ZZZZZPPNPPNTTNNPTPTTNTTTTTTTTPTTTPTTTTTTTTTPTTTTTTTTTTTT
S3:10011101111011011000

Umbral =4

D4.
27277777TZTZNZZZZPTTPTPPTPNPTNTTTTTPTPNPPPPTTTTTPTPTTTPNP
S4: 11011111011001000001110110100010010101100

Umbral =2

D5:
27777ZTZ727ZZZZTPZZZTTPTTTTNPTPPTTPTTTNPPNTTTTPNNPTTPTTPPTTT
S5: 10111100110100010111110101101100100000000110110110011000111
Umbral=1

D6: ZZZTTZTTTZTTTTTNNTTT

El dltimo paso puede prescindir de la lista subordinada ya que sélo queda el 1 y el
0.
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Decodificacion

Del primer paquete se obtiene el tamafio de la imagen y el umbral t,=32.

Con el paso dominante inverso decodificamos la lista dominante

PNZTPTTTTZTTTTTTTPTT y se colocan los coeficientes en la matriz X de

acuerdo al orden del barrido tipo “Morton”:

El primer elemento de la lista es P, por lo tanto se coloca en la matriz un 32 y se
guarda en la lista L su posiciéon (0,0). El siguiente elemento es N, y se coloca un -
32 en la matriz y la posicién (0,1) en la lista L. El siguiente es Z, por lo que se
coloca un 0 en la matriz y nada en la lista L. El siguiente elemento de la lista es T,
por lo tanto se coloca un arbol de ceros en la matriz, es decir que de acuerdo al
barrido “Morton”, se coloca un 0 en la posicion (0,0) y también se colocan ceros en
el lugar de los descendientes del coeficiente. En la matriz auxiliar A, se colocan 1
en el lugar de los coeficienes que ya hayan sido barridos. Y asi sucesivamente. Al

término de este paso dominante inverso tenemos la siguiente matriz:

32 132132 | 0 0 0 010
0 0 0 0 0 0 0| O
0 0 0 0 0 0 00
0 0 0 0 0 0 0| O
0 0 0 [32] 0 0 0| O
0 0 0 0 0 0 0| O
0 0 0 0 0 0 010
0 0 0 0 0 0 0| O

Figura 4.4.3 Matriz X después del paso dominante inverso (12 iteracion)
Y en la lista L tenemos (0,0), (0,1), (0,2), (4,3)

Ahora se realiza el paso subordinado inverso con la lista subordinada 1010.
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Sabemos que el umbral es 32, la mitad seria 16. Obtenemos los elementos de la

lista L y de la lista subordinada

L(1)=(0,0) Lista_subordinada(l) = 1

Por lo tanto, al coeficiente en (0,0) le sumamos 16

L(2)= (0,1) Lista_subordinada(1) =0

Al coeficiente en (0,1) no se le suma nada.

Pasando por todos los elementos de las listas, el resultado es:

48 | -32 | 48 | O 0 0 010
0 0 0 0 0 0 01O
0 0 0 0 0 0 01O
0 0 0 0 0 0 01O
0 0 0 |32]| 0 0 01O
0 0 0 0 0 0 01O
0 0 0 0 0 0 01O
0 0 0 0 0 0 01O

Figura 4.4.4 Matriz X después del paso subordinado inverso (12 iteracion)

Esta matriz X es sumada (en magnitud) a la matriz auxiliar Y, que en un inicio es
una matriz de ceros. La reconstruccion de la matriz Y es una aproximacion que se
irA aproximando mas a los coeficientes de la imagen original conforme lleguen

mas paquetes.

Cuando llegue el siguiente paquete se realiza el paso dominante con el umbral 16
y la lista dominante D2: ZTNPTTTTTTTT
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o O O ©] O ©| O

o O o) ©o] O] ©| O

o O O ©of] ©o|] ©| O

o O O o] ©o|] ©o| O

o O O ©of] ©o|] ©| O

ol O] O] O] ©o| ©
o Oof o) ©o| ©

0

0

0

0

o O] O] O O] ©O|] ©| ©

0

0

Figura 4.4.5 Matriz X después del paso dominante inverso (22 iteracion)

Se agrega la posicion de los nuevos coeficientes significativos a la lista L:

(0,0), (0,1), (0,2), (4,3), (1,0), (1,2)

Ahora realizamos el paso subordinado con la lista S2: 100110. Si el elemento es 1

le sumamos 16/2=8

El resultado es:

o O O] o] ©o| ©
o O O] o] ©o| ©

O O O] O] ©] O] ©| O

O O O] ] ©|] O ©o| ©

O O O] O] ©O] ©O|] ©O|] ©O

o O O] O] ©] ©O|] ©O| ©O

o Oof O] O] ©] ©O|] ©O|] O

O O O] O] ©O] ©O|] ©O| ©O

Figura 4.4.6 Matriz X después del paso subordinado inverso (22 iteracién)
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Nuevamente esta matriz es sumada (en magnitud) a la matriz Y para que sea
antitransformada. Es importante conservar el signo de los coeficientes. El

resultado es el siguiente:

56 |-32 |48 |0 0 0 0 0
-24 116 |0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 40 |0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0

Figura 4.4.7 Matriz Y en la 22 iteracién.

El proceso termina con el Ultimo paquete recibido. Entonces es cuando se obtiene

la reconstruccion final de la imagen.

4.5 El estandar JPEG 2000

El estdndar de compresion de imagenes digitales JPEG2000 es un estandar que

fue desarrollado por el grupo JPEG (Joint Picture Expert Group).
Algunas de sus caracteristicas mas importantes son:

» Se encuentra basado en las wavelets.

» Se puede obtener compresion con, o sin pérdidas, utilizando transformadas
reversibles de enteros a enteros, y de reales a reales, respectivamente.

» Posibilidad de transmitir progresivamente, ya sea por resolucion, regiones
de interés, de acceso aleatorio a una zona especifica de la imagen, sin que

se tenga que decodificar la imagen completa.
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> Realiza la codificacion de datos transformados mediante el uso de técnicas
de codificacion por planos de bits.

» El codificador de entropia usa un codificador aritmético binario adaptable
(MQ).

» Division de la imagen en partes mas pequefas para que su codificacion sea

mas rapida.

El estandar JPEG2000 esta conformado por distintas partes, en la primera parte
se definen el codificador y el decodificador basico, en la segunda y tercera parte
se describen extensiones del codificador basico que son de gran utilidad para

aplicaciones especificas. [14]

La estructura de principio del codificador y del decodificador se muestra a

continuacion:

Im_ag_en »| Control de la <
Original tasa binaria
v v v
Transformada Transformada »
Preprocesado | —| intercomponente |—| intercomponente p| Cuantificacion —p| Codificador de
directa. directa. Entropia
Transformada Transformada Decodificador
Postprocesado |« intercomponente intercomponente |« Decuantificacion de
inversa inversa. Entropia

A 4

Imagen
Codificada

Figura 4.5 Diagrama de bloques del proceso de codificacién y decodificacion JPEG2000
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Como se puede observar en la figura anterior la estructura del decodificador es
casi la inversa al codificador, exceptuando la parte del control de la tasa binaria, ya
gue en esta parte los blogues de la imagen son codificados de manera

independiente.

Teniendo una imagen que se quiera comprimir y transmitir el primer paso que se
debe de realizar es el Preprocesado, en donde se debe se asegurar que la sefal
de entrada se encuentre centrada en cero, de no ser asi se debera de realizar un
desplazamiento del nivel de “continua” igual al la mitad del valor maximo que

puedan tomar las muestras de entrada.

Las muestras de entrada pueden ser con signo, 0 no, si la sefal tiene signo

entonces ya se tendra un rango dinamico centrado en cero.

Actualmente JPEG 2000 no estd ampliamente admitido por los programas de
visualizacion de paginas web. Muchos disefiadores no tienen intencion de incluirlo

debido a su escaso uso y gran nimero de patentes que tiene.

Independientemente de ello, el estdndar JPEG2000 es utilizado como referencia
en este trabajo. En el siguiente capitulo se muestran los resultados del programa
implementado en el presente trabajo comparado con resultados del estandar
JPEG2000.
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CAPITULO V Resultados y conclusiones

En este capitulo se plasman los resultados de simulaciones y evaluaciones del
codificador disefiado, mismos que se comparan con los resultados obtenidos
de la norma JPEG2000.

Gracias a estos resultados se obtienen una serie de conclusiones con respecto
al cumplimiento del objetivo. A su vez, estas conclusiones dan lugar a

diferentes trabajos que quedan pendientes para un futuro.
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Después de muchas pruebas de desempefio el grupo JPEG decidié escoger
dos funciones wavelet para el estandar JPEG2000, una de ellas para
codificacion sin perdidas LeGall (5/3), y la otra para codificaciébn con pérdidas
Daubechies (9/7). Dada esta seleccion internacional y para situarnos en el
mismo contexto, en esta tesis decidimos hacer nuestro estudio utilizando las

mismas funciones.

5.1 Resultados

Con el trabajo que se desarrollé en esta tesis podemos comparar diferentes
resultados entre las dos wavelets empleadas. Recordemos que la wavelet
LeGall (5/3) es reversible, mientras que la Daubechies (9/7) no lo es. Por lo
tanto es de suponer que con Daubechies obtendremos una mayor compresion,

pero con LeGall obtendremos una mejor calidad.

En las siguientes tablas se muestran los resultados del andlisis y sintesis con

diferentes parametros, para la imagen “Lena256.pgm”.
Los parametros que se varian son:

- Tipo de wavelet: LeGall 5/3 y Daubechies 9/7

- Niveles de analisis: del 1 al 8

- Umbral: 256, 128, 64, ..., 1
Los resultados para comparacion, medidos son:

- Costo de entropia (cantidad de informacién que se tiene que enviar)

[Adimensional].
- Medida de calidad PSNR (Razo6n sefial pico a ruido) [dB].

- Tasa de compresion: relacion entre el tamafio del archivo original y el

comprimido. [adimensional].

- Tiempo de procesamiento: tiempo que tarda el programa en analizar, o

sintetizar, una imagen [s].
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También se aplicara el proceso de compresidn a imagenes de caracteristicas

diferentes para generalizar un poco mas los resultados.

Tabla 5.1. Costo .vs. Niveles de analisis. con un Umbral de 16

Nivel 1 2 3 4 5 6 7 8
LeGall(5/3) 2.7715 | 0.8127 | 0.3349 | 0.2234 | 0.1981 | 0.1921 | 0.1906 | 0.1902
0.7780 | 0.3016 | 0.1888 | 0.1627 | 0.1565 | 0.1550 | 0.1546

Daubechies(9/7) | 2.7313

Costo

Niveles vs Costo

—=— Legall(5/3)
Daubechies(9/7)

Wl

0.5

3 4 5

Niveles

Figura 5.1.. Costo .vs. Niveles de anélisis. con un Umbral de 16
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Tabla 5.2. Umbral .vs. PSNR, con 5 niveles de anélisis

Umbral 256 128 64 32 16 8 4 2
LeGall (5/3) | 10.8886 | 14.9525 | 16.1043 | 19.4328 | 27.3187 | 35.9176 | 40.4136 | 41.3971
Daubechies | 14.7943 | 14.7943 | 13.8846 | 18.2566 | 25.8662 | 31.404 | 38.6537 | 44.9017
(9/7)
Umbral vs PSNR
50
45 1 —e—Legall (5/3)
40 17— _s_ Daubechies (9/7) %
35
y 301
3 25
& 20 |
15 |
10
5 -
0
256 128 64 32 16 8 4 2
Umbral

Figura 5.2. Umbral .vs. PSNR, con 5 niveles de analisis
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Tabla 5.3. PSNR .vs. Niveles de andlisis. con diferentes umbrales

Umbral 128

Nivel 1 2 3 4 5 6 7 8
LeGall(5/3) 11.743 | 16.4862 | 17.7119 | 16.2623 | 14.9525 | 13.2903 | 13.6628 | 13.6628
Daubechies(9/7) | 17.9139 | 17.509 | 16.9083 | 15.5411 | 14.7943 | 13.4009 | 13.5199 | 13.5199
Umbral 32

Nivel 1 2 3 4 5 6 7 8
LeGall(5/3) 28.9204 | 23.3134 | 22.5984 | 19.7553 | 19.4328 | 19.2048 | 21.0395 | 19.7166
Daubechies(9/7) | 23.2665 | 21.0041 | 20.6948 | 17.366 | 18.2566 | 20.0028 | 17.2674 | 18.2363
Umbral 2

Nivel 1 2 3 4 5 6 7 8
LeGall(5/3) 52.7243 | 50.7681 | 49.7831 | 49.417 | 49.2219 | 49.1025 | 49.1025 | 49.1025
Daubechies(9/7) | 49.4148 | 47.5726 | 46.3131 | 45.3364 | 44.9017 | 44.0089 | 42.515 | 42.5239

—e- Legall(5/3) 128

—-m - — Daubechies(9/7) 128
—a— Legall(5/3) 32
——«— Daubechies(9/7) 32
—¥—Legall(5/3) 2

—=a8— Daubechies(9/7) 2

60
40 -
g
& 30 1
o \\\
/‘?/" -~ = e
~ B B
* -
10
0
: : X . 5 6 7 8
Niveles

Figura 5.3. PSNR .vs. Niveles de analisis. con diferentes umbrales
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Tabla 5.4. Tamafio y Tasa de compresion .vs. Calidad. para diferentes

niveles de analisis

1 nivel

Umbral 128 64 32 16 8 4 2
LeGall (5/3) | 13bites | 7.1kb | 164kb | 22.6kb | 30.1kb | 38.6 kb | 53 kb
g?%be‘;h'es 13bites | 6.8kb | 162kb | 22.7kb | 304kb |39Kkb | 52.2kb
Tasa de

compresion | 1:4923 | 1:9.14 | 1:3.92 |1282 |1211 |1:1.64 |11.21
promedio

PSNR

el 11.743 | 243661 | 28.9204 | 32.1554 | 39.5863 |45.225 | 52.7243
PSNR 17.0139 | 23.4585 | 23.2665 | 27.6651 | 38.339 | 43.3441 | 49.4148
daubechies

3 niveles

Umbral 128 64 32 16 8 4 2
LeGall (5/3) | 20 bites | 558 b 18Kb | 48kb | 10kb 184 kb | 32.9 kb
(Dgz;l%bechles 13 bites | 462b 16kb |42kb |91kb |17.1kb |30.2kb
Tasa de

compresion | 1:3878.78 | 1:125.49 | 1:37.64 | 1:1422 | 1670 |1:3.60 | 1:2.02
promedio

ESGN§I 177119 | 18.9354 | 22.5984 | 30.0644 |37.1906 | 42.6091 | 49.7831
PSNR 16,0083 | 17.2816 | 20.6948 | 26.4648 | 31.2804 | 40.2717 | 46.3131
daubechies

5 niveles

Umbral 128 64 32 16 8 4 2
LeGall (5/3) | 20 bites | 152 b 11kb | 39kb | 9kb 174kb | 31.9 kb
(%%‘)becr“es 13 bites | 55b 761b | 32kb | 8kb 16kb | 29 kb
Tasa de

compresion | 1:3878.78 | 1:618.35 | 1:68.78 | 1:18.02 | 1:7.52 1:3.83 1:2.10
promedio

PSNR

el 14.9525 | 16.1043 | 19.4328 | 27.3187 | 35.9176 | 41.3369 | 49.2219
PSNR 14.7943 | 13.8846 | 18.2566 | 25.8662 | 31.404 | 38.6537 | 44.9017
daubechies
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Umbral vs Tasa de compresion

10000
1000
[
‘o
%)
2
Q- .
g 100 —e—Niwvel 1
; —=— Nivel 3
© .
< Nivel 5
(%]
©
|_
10
‘\A
1
128 64 32 16 8 4 2
Umbral
Figura 5.4.Umbral vs Tasa de Compresion.
PSNR vs Umbral
—e—legall 1

PSNR

128 64 32 16 8 4 2
Umbral

—a— daubechies 1
legall 3

>« daubechies 3

—x—legall 5

—e— daubechies 5

Figura 5.5. PSNR vs Umbral.
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Tabla 5.5. Medicion del tiempo de procesamiento con la funcion wavelet

LeGall 5/3
Compresion:
Nivel 1 2 3 4 5 6 7 8
Tiempo | 3 37" | 2’31 | 2'22" |2'20" | 220" |2'21” |2'22" |220
Descompresidn con 5 niveles:
Umbral | 128 64 32 16 8 4 2 1
Tiempo | 2” 4" 4" 7" 14" 49” 2'32" | 2'30”
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Imagenes

Costo .vs. Niveles de anéalisis, con un Umbral de 16

LeGall 5/3 Daubechies 9/7

Nivel 1 Nivel 5

Umbral ,vs, PSNR, con 5 niveles de analisis

LeGall 5/3 Daubechies 9/7

Umbral 256 Umbral 256
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LeGall 5/3 Daubechies 9/7

Umbral 32 Umbral 32

Umbral 2 Umbral 2
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PSNR vs Niveles con umbral 32

LeGall 5/3 Daubechies 9/7

Nivel 1 Nivel 1

Nivel 3 Nivel 3
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Nivel 5 Nivel 5
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Tamafio y Tasa de compresién .vs. Calidad para diferentes niveles de

analisis

LeGall 5/3

Nivel 1, umbral 32 Nivel 3, umbral 16

Tasa de compresion: 1:3.92 Tasa de compresion: 1:14.22

PSNR= 28.9204 [dB] PSNR= 30.0644 [dB]

Nivel 1, umbral 128 Nivel 5, umbral 16
Tasa de compresion: 1:4923 Tasa de compresion: 1:18.02
PSNR= 11.743 [dB] PSNR = 27.3187 [dB]
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Daubechies 9/7

Nivel 1, umbral 16 Nivel 3, umbral 16
Tasa de compresion: 1:2.82 Tasa de compresion: 1:14.22
PSNR= 27.6651 [dB] PSNR= 26.4648 [dB]

Nivel 5, umbral 16
Tasa de compresién: 1:18.02
PSNR= 25.8662 [dB]
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Tabla 5.6 Comparacion con JPEG2000

Tomamos como referencia la tabla 1 “PSNR .vs. bit rate for the images
cameraman” del articulo “Image compression using an edge adapted redundant
dictionary and wavelets” [22]. Usamos la imagen cameraman.pgm

Tasa (bpp) 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.50
Jpegzooo 21.00 23.63 25.23 26.45 27.38 28.53 29.57 31.16
Tasa (bpp) 0.018 |0.054 |0.126 0.234 0.387 | 0.642

Nuestro Software 14.07 18.97 21.115 29.1135 35.60 41.78

45 ! ! !

351 ; : . : .

301

m

o

o

=

75

o 25+ e
20 il ' § : |

: : — Jpeg2000
151/ : : : —— Nuestro Software 7
10 i i i \ ‘ i
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 06 0.7

Tasa de compresion [bpp]
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Imagenes reconstruidas con nuestro software:

Imagen original: cameraman.pgm Tasa: 0.387

Tasa 0.234 bpp Tasa 0.126 bpp
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Comparacion de imagenes de JPEG2000, con respecto a nuestro software.
Imagen original:

Nuestro software

e

PSNR = 28.89 dB
PSNR =27.03 dB Tasa de 0.15 bpp
Tasa aprox. de 0.20 bpp
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JPEG2000 Nuestro software

- k .-
PSNR=25.9 dB PSNR=19.89 dB
Tasa de 0.2343 bpp Tasa de 0.11 bpp
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5.2 Conclusiones

En esta tesis ha sido estudiado, desarrollado e implementado un software de
compresion de imagenes de niveles de grises, asi como también un simulador de

transmision progresiva de las imagenes codificadas.

Para ser compatibles con la norma JPEG2000, las imagenes son transformadas
utilizando las transformadas wavelet biortogonales LeGall 5/3 y Daubechies 9/7,
posteriormente los coeficientes wavelet obtenidos de la transformacion son
ordenados de acuerdo a la energia, o informaciéon, que poseen mediante el
algoritmo EZW, dejando lista la informacidon para su posterior transmision

progresiva.

El software de compresion trabaja con imagenes cuadradas de escala de grises y
consigue una buena compresion y calidad de las imagenes reconstruidas, tanto
para la compresion con pérdidas como para la compresion sin pérdidas, como se

puede ver en los resultados.

En seguida se enlistan las conclusiones correspondientes a cada tabla y/o grafica

de resultados.

Tabla 5.1

En esta grafica el costo de entropia va disminuyendo conforme el nimero de
niveles de descomposicion wavelet va aumentando. Esto es debido a que en cada
nivel de descomposicién se concentra mayor informacién en menos coeficientes,
por lo tanto, considerar unos cuantos coeficientes de la banda paso bajas, puede
descartar muchos coeficientes que se encuentren en un arbol de ceros, ahorrando

muchas iteraciones.

El costo es mayor con la wavelet LeGall (5/3) ya que, debido a que es una wavelet

reversible, contiene mas informacion.
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Tabla 5.2

Muestra que conforme el umbral disminuye, la razon PSNR aumenta, por lo que la
calidad de la imagen es mejor. Esto es debido a que cuando el umbral es mas
chico se obtiene mayor informacién para su reconstruccion. También se puede
observar que generalmente con la wavelet LeGall 5/3 se obtiene una mejor calidad
gue con la Daubechies 9/7, hecho normal dada la caracteristica de reconstrucciéon

perfecta de la primera.

Tabla 5.3

Con respecto a los datos anteriores se muestra que al ir aumentando los niveles
de descomposicion, la razéon PSNR (calidad de la imagen) disminuye, ademas de
que si el umbral es mas chico se obtiene una mejor calidad de la imagen

reconstruida.

Tabla 5.4

Se puede ver que cuando se alcanzan umbrales de compresion grandes, la tasa
de compresion es también grande, pero la calidad de la imagen es baja, debido a

la poca informacién que se utilizé en su reconstruccion.

Con respecto a los niveles de descomposicion wavelet, se puede ver que al ir
aumentando el numero de niveles la tasa de compresion para cada umbral

aumenta, y la razén PSNR disminuye.
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Tabla 5.5

En la primera tabla se puede observar que el tiempo de ejecuciéon minimo es de 2
minutos con 20 segundos para la compresion, suponiendo que trabajamos con
una imagen de tamafo 256x256 pixeles. Hay que considerar que estas
ejecuciones realizaron la compresion hasta obtener la mayor informacion posible,

es decir, hasta que el umbral alcanzé el valor 1.

Considerando que una reconstruccion aceptable es con un umbral de 16, se
obtiene un tiempo de 7 segundos, lo cual es muy aceptable tomando en cuenta
que tenemos una nocién de la imagen desde un inicio y no tenemos que esperar

los 7 segundos para apreciar el contenido.

Tabla 5.6

En esta tabla y en las imagenes mostradas se puede observar que, con una
compresion de la imagen de hasta 5 veces, nuestro programa reconstruye con una
mejor calidad que el estandar JPEG2000. Sin embargo con una compresion

mayor, tiene mejor calidad el JPEG2000.

Es importante considerar que las imagenes que se consideran de buena calidad
deben tener una razén PSNR de al menos 30 [dB] y para efectos practicos aun es
aceptable cuando se tienen 25 [dB] de PSNR. Con esta consideracion puede

resultar mas eficiente el software que realizamos que el JPEG2000.
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5.3 Futuros trabajos

Sabemos que el algoritmo EZW tiene cierto grado de deteccion y correccion de
errores, sin embargo, nuestro software realiza la simulacion de una transmisién sin
considerar el ruido del canal que puede provocar errores en los datos afectando la
informacion. Un trabajo posterior puede incluir todos estos efectos de la
transmision y analizar qué tan robusta es la técnica de compresion. Una vez
simulada, se podria realizar una transmisién en un canal con ruido y manipular la

tasa de compresion para adaptarla al ancho de banda.

Por otro lado, debido a que el objetivo de esta tesis es desarrollar un software que
realizara la transmision progresiva usando la transformada wavelet, Unicamente
fue enfocado a imagenes en blanco y negro, sin embargo un trabajo interesante
seria modificar el software para poder aplicarlo a los diferentes canales de las
imagenes a color y comprobar la eficiencia de la técnica. Esto puede ser llevado

acabo incluso para el video.

Ademas de que en este trabajo solo se usaron las dos wavelets compatibles con
el estandar JPEG2000:

> LeGall 5/3
> Daubechies 9/7.

Por lo que se podrian hacer pruebas con otras familias de wavelets y que de forma
automatica, dependiendo de la imagen, identificara la mejor wavelet para cada

caso.

Una caracteristica interesante de la compresion con JPEG2000 es el poder
transmitir mas informacion de una regién de la imagen que consideremos nos
interese mas. Esto también puede ser implementado en nuestro algoritmo en

algun trabajo futuro modificando alguno de sus modulos.
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ANEXO Codigo de implementacion en C ++.

El cédigo con el cual se obtuvieron los resultados de ésta tesis esta conformado
por varios archivos que poseen diversas funciones vy librerias, los cuales son

utilizados en el cédigo principal.

El software implementado corre sobre Linux y el codigo principal se muestra a

continuacion.

//Librerias éstandar

#include <iostream.h>
#include <string.h>
#include <math.h>

//Librerias creadas

#include '"'vector.h"
#include "fdwt.h"
#include "EZW.hpp"

//Declaracion de funciones

int psnr(Vector & original, Vector & copia);
int CostoEntropia(Vector & original ,Vector & copia);

//Cuerpo principal del programa

int main()

// Se pide el nombre del archivo con el que se trabajara
//(nombre de la imagen)

cout << "Escribe el nombre de la imagen original "
<<"(incluyendo la extensid6n): ";

char cad[15];

cin >> cad;

char cad2[15];

char *nombreOut;

char *nombre;

nombre=new char[strlen(cad)+1];

strcpy(nombre,cad) ;

//¢el archivo original se guarda como un vector en “Vector
//original” y en “Vector v”

Vector original=abre(nombre);
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Vector v=abre(nombre);
//Se obtiene el tamafio de la imagen N x N
const int N=int(pow(original.tam, .5));

cout << "Tamafio de la imagen: " << N << endl;

// se indica por medio del valor de la variable sentido, que
//proceso se quiere realizar, ya sea “Compresion “ o
//*Descompresién”

int sentido;

cout << "Indica el proceso a realizar.\n\tCompresién (1) o
descompresion(-1): '';

cin >> sentido;

//La variable T guardara el valor del umbral deseado en la
//descompresion del algoritmo EZW, en el caso de la compresion T
//tiene el valor de “cero”

int T;
ifT (sentido==-1)
{

_ cout << "Escribe un nombre para la imagen
descomprimida:™;
cin >> cad2;

nombreOut=new char[strlen(cad2)+1];
strcpy(nombreOut,cad?);

cout << ""Theshold minimo: '';
cin >> T;

b

else
T=0;

//La variable NL, contendrd el nimero de niveles de descomposicién
//Wavelet

int NL;

cout << "Niveles de descomposicidon: ";

cin >> NL;

int tam=N*N;

int NLmax=0;

for (int i=N; i>1; i/=2)
// Se cuenta cuantas veces el tamafio total de la imagen es
//divisible entre 2, para asi obtener el ndimero de niveles
//posibles

NLmax++;

it (NL>NLmax)
{
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cout << "\nError. EI maximo numero de niveles es " <<
NLmax << endl;

exit(l):

//1a variable “w” contendra el numero correspondiente a la wavelet
//con la que se realizara el proceso de compresidén y descompresién

int w;

cout << "\nl1l --> LeGall 5/3" << endl
<< "2 --> Daub o/7" << endl
<< "Elija una wavelet: ";

cin >> w;

cout << endl;
system("'date');

Y o —— TRANSFORMADA O ANALISIS — ———mmmmmmmmmo */

if (sentido>0)
{

cout << "\nNivel\n';

//7n” cuenta los niveles y “m” aumenta en potencia de 2 para
//dividir el tamafio de la matriz

for (int n=1, m=1; n<=NL; n++, m*=2)

{

//vector del tamafio de un renglén de las matrices LL, LH, HL, HH

Vector aux(N/m); // Renglones
for (int ren=0; ren<N/m; ren++)
{

// Obtiene un renglén del vector v
aux=v.obten(ren*N+1,1,ren*N+N/m);

// Reemplaza el renglén por su transformado
v=v.coloca(fdwt(aux,w),ren*N+1,1,ren*N+N/m) ;

//columnas
for (int col=1; col<=N/m; col++)

// Obtiene-ﬁna collumna del resultado anterior
aux=v.obten(col ,N,N*N/m);

// Remplaza la columna por su transformada
v=v.coloca(fdwt(aux,w),col ,N,N*N/m);

cout << n << "_...\t";
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//Se obtiene el costo de entropia

CostoEntropia(original,v);

cout << "transformado.\n";

//Se realiza el algoritmo EZW

EZW(v.vect,N,T);

--------------- ANTITRANSFORMADA O SINTESIS ——————mmmmmmem

else if (sentido < 0)

double *vec;
Vector vi(N*N);

//Se iran sumando los resultados en la matriz vi_tot
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Vector vi_tot(N*N);
char c=65;
int t=512;

whille (T<t)
// se realiza el UNEZW

vec=UNEZW(t, N, c);
Vector vi(vec, N*N);

Vvi_tot=vi_tot.masAbs(vi);
vi=vi_tot;
cout << "Nivel\t";

for (int n=1, m=int(pow(2,NL-1)); n<=NL; n++, m/=2)
{

Vector aux(N/m);

// Columnas

for (int col=1; col<=N/m; col++)

{
aux=vi.obten(col ,N,N*N/m);
vi=vi.coloca(ifdwt(aux,w),col ,N,N*N/m);

}

// Renglones
for (int ren=0; ren<N/m; ren++)

{
aux=vi.obten(ren*N+1,1, ren*N+N/m);
vi=vi.coloca(ifdwt(aux,w),ren*N+1,1, ren*N+N/m);
3
cout << NL-n+1 << "_..\t";
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}

cout << "antitransformado\n®;

//Se normaliza el valor de los coeficientes
vi.normaliza(Q);
escribelmagen(nombreOut,vi);

//Se obtiene el PSNR de la imagen reconstruida
psnr(original,vi);

C++;

}

else
cout << "Error. El sentido de la transformada no esta

definido correctamente" << endl;

system("'date');
cout << endl;

return O;

/I - Funcién PSNR - ———————————————————— */
int psnr(Vector & original, Vector & copia)
double suma = O;

for (int 1=0; i<original.tam; i++)
suma = suma + pow((original.vect[i]-copia.vect[i]),2);

if (suma==0)
{

cout << "PSNR = Infinito\n";
return O;

}

double MSE=suma/original.tam;
double RMSE = pow(MSE,0.5);

double PSNR = 20*10g10(255/RMSE);
cout << "PSNR = " << PSNR << endl;
return O;

} //Cierra funcién psnr

/* e Funcidn costo de entropia -----—-—=—=——————-—= */
int CostoEntropia(Vector & original ,Vector & copia)

double EnergialOriginal=0;

//para obtener la energia original de la imagen

for(int e=0;e<original _tam;e++)

{
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EnergiaOriginal+=original .vect[e]*original .vect[e];

//para el costo
double costo=0;
for(int i1=0;i<original.tam; i++)
if(copia.vect[i]!=0)
{

costo+=((copia.vect[i]*copia.vect[i])/EnergialOriginal)*(log((
copia.vect[i]*copia.vect[i])/Energialriginal));

Y//Fin if
}

cout << "costo= \t" << -1*costo << endl;
return O;

}//cierra funcion costo entropia

Para correr el cédigo anterior se necesita teclear los siguientes comandos en el
shell de linux:

1. g++ -c main.cpp Vvector.cpp fdwt.cpp ezwdos.cpp unezwdos.cpp
matrix2d.cpp list.cpp fifo.cpp abrearchivo.cpp -Wno-deprecated

2. g++ -0 mainTx.exe vector.o fdwt.0o ezwdos.o unezwdos.o matrix2d.o list.cpp

fifo.o abrearchivo.o main.o -Wno-deprecated

3. mainTx.exe
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