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Capitulo 1

Introduccién

Gracias al perfeccionamiento y disminucion en el costo de los equipos como:
“scanners”, camaras fotograficas, impresoras de texto y todo aquello rela-
cionado directamente con el proceso de digitalizacién de imagenes, se ha
generado una creciente demanda en el manejo de las mismas, ya que ahora
se pueden realizar con una mayor facilidad los procesos de conversion de una
imagen analdgica a un formato digital. Actualmentc es posible la adquisicion
digital de iméagenes en una forma directa, debido a que los sensores y desa-
rrollos electrénicos asociados a la adquisicion se hacen cada vez mas comunes;
un ejemplo de ello es la aparicion de diversos tipos de camaras electronicas en
el mercado. Otros ejemplos de adquisicién de imdgenes en un formato digi-
tal, se presentan en diferentes modalidades dentro del campo de la medicina,
como en la Tomografia Computarizada (TC) o en las Imdgenes de Resonancia
Magnética (IRM). En este sentido, la creacion de imigenes por computadora
(sintéticas) esta siendo también una importante fuente de generacion de datos
digitales. La razén por la cual se tiene un gran interés en la manipulacién
de imagenes digitales es claro: cl representar una imagen digitalmente per-
mite que la informacién visual sea trabajada con mayor facilidad de manera
optima y en nuevas formas. Ademds, el crecimiento practicamente expo-
nencial en el area de computo, con respecto a la década pasada, ha dado
como resultado la creacion y aplicacién de diversos sistemas digitales para
imagenes en diferentes dreas de trabajo, como es el caso de la Astronomia, el
sensado remoto, la Medicina, las Artes Graficas, la publicidad y en algunos
procesos de manufactura.

A pesar de las ventajas que se tienen con la representacion digital de una
imagen, existe un problema ocasionado por la gran cantidad de datos (bits)
que son necesarios para su representaciéon. Afortunadamente una imagen
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representada en su forma candénica conticne generalmente una cantidad sig-
nificativa de redundancia. Por lo que la compresién, entendiéndola como el
medio de llevar a cabo una codificacion eficiente de los datos en una imagen,
tiene como propdsito aprovechar la redundancia que esta conticne y reducir
con ello el nimero de bits requeridos para su representacion. Cabe mencionar
que los resultados obtenidos de una compresién pueden ser significativos para
el almacenamiento o transmisién de una imagen.

1.1 Formacién de una Imagen Digital

La fuente para generar una imagen digital puede ser una escena tridimen-
sional del mundo real, o una imagen generada previamente en dos dimen-
siones como en el caso de una fotografia. En cualquiera de estos dos casos
la fuente de informacion es analdgica, es decir, continua tanto en amplitud
como en espacio. Ahora bien, para generar una imagen digital, lo primero
que sc tiene que hacer es muestrear la fuente en posiciones discretas usando
algin tipo de sensor. A las muestras obtenidas del proceso anterior, se les
conoce con el término de pixels o pels (contraccién de picture element). Los
valores de los pixels producidos por el sensor son continuos sobre un rango
finito y tiencn una relacion lincal con la intensidad de energia radiante de
cada localidad muestreada.

Existen diferentes maneras de realizar el muestreo de las posiciones ante-
riormente mencionadas; sin embargo, la mds comin es utilizar una rejilla
rectangular equidistante. Idealmente cada muestra corresponde a una regién
infinitesimalmente pequeiia de la fuente, pero a consecuencia de la propia na-
turaleza fisica de los sensores y de su dptica asociada, cada muestra constituye
el valor integrado de un édrea finita de la fuente. El nimero de localidades
muestreadas por unidad de area define lo que se conoce como tasa de muestreo
(sampling rate) del sistema, dicha tasa debe ser clegida tomando en cuenta
el Teorema de Muestreo de Nyquist. Si el criterio establecido por el tcorema
no es considerado, la imagen muestreada presentaré un efecto de “aliasing”
generado cuando las frecuencias espaciales sean mayores a 1/2 de la tasa de
muestreo y estas aparezcan como frecuencias mas pequefias. Para prevenir
el “aliasing”, puede realizarse un prefiltrado en el sistema con la finalidad de
limitar el ancho de banda de la fuente antes de ser muestreada (la integracion
realizada por el sensor actia también como un prefiltrado). En un sistema
de digitalizacion de imagenes la tasa de muestreo se da frecuentemente en
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términos de la resolucién del “scanner” utilizado, siendo esta el inverso de
la tasa de muestreo. En general la resolucion del “scanner” requerida de-
pende directamente de la aplicacion., Por ejemplo, para una radiografia de
14 x 17 pulgadas observada por un radidlogo a una distancia tipica de 14
pulgadas, una resolucién de scanner de 70pm/pixel que alcanza a capturar
frecuencias espaciales tan grandes como de 7 ciclos/mm es adecuada (esto se
hace tomando en cuenta el sistema visual humano SVH). Para un negativo
de 35 mm de una fotografia, sujeto a una ampliacién y a determinado proce-
samiento, una resolucion de scanner de 12um/pixel es mas comin.

Continuando con el proceso de digitalizacion, a cada punto muestreado de
valor continuo se le aplica un proceso de cuantizacién, obteniéndose con ello
un nimero de valores discretos que representan la imagen digital. Tomando
en cuenta que las imégenes digitalizadas seran observadas por una o varias
personas en la mayoria de las aplicaciones, es importante realizar la cuanti-
zacion en un dominio que vaya de acuerdo con el SVH de percepcién. Por
lo que, en muchos casos los valores de los pixels son sujetos a no-linealidades
(logaritmicas o funciones de raiz ciibica) antes de ser cuantizados, consiguien-
dose un ajuste o aproximacion a las no-linealidades del SVH. El nimero de
niveles de cuantizacion requerido para una adecuada representacion de la
imagen, depende también de la aplicacion. Para documentos de texto bina-
rio, se requieren unicamente dos niveles (1 bit/pixel), es decir, cada punto
muestra puede tomar uno de dos valores; por ejemnplo, negro o blanco. Para
escenas naturales o fotografias de tono continuo, es comin usar 8 bits/pixel
(256 niveles). Sin embargo, dependiendo del rango dindmico de la fuente y del
tipo de salida del sensor (logaritmica o lineal), puede ser necesario emplear 10
o 12 bits/pixel. Consecuentemente y con el propésito de corregir los errores
que se pueden cometer al implementar analogicamente las no-linealidades, los
digitalizadores de imdgenes mds sofisticados, primero utilizan de 12 a 14 bits
para cuantizar los valores de los pixels en un espacio lineal, y aprovechando
la no linealidad de los datos digitales pueden entonces recuantizar en 8 bits.

1.2 ;Porque Comprimir una Imagen?

La necesidad de aplicar un proceso de compresion a una imagen se observa
desde el momento en que se calcula el ndimero de bits que se obtienen como
resultado de una tasa de muestreo tipica y de diferentes esquemas de cuanti-
zacion. Como ejemplos, se presentan los siguientes casos en los que se puede
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valorar en forma global la cantidad de bytes necesarios para representar una
imagen:

e Una imagen de video a color: 512 x 512 pixels/color, 8 bits/pixel y 3
colores = & 6 x 108 bits,

o El negativo de una fotografia de 24 x 36 mm (35mm) barrido a 12um:
3000 x 2000 pixels/color, 8 bits/pixel y 3 colores = ~144 x 108 bits,

o Una radiografia de 14x17 pulgadas adquirida a 70um: 5000 x 6000
pixels, 12 bits/pixel => = 360 x 10° bits.

Obviamente, el almacenamiento de unas cuantas imagenes resulta ser un ver-
dadero problema. Como otro ejemplo de la necesidad de realizar una com-
presion, se puede considerar el tiempo de transmisién al enviar una imagen
de video con las mismas caracteristicas que la presentada anteriormente, so-
bre una linea telefénica, utilizando un modem de 9600 bauds (bits/s). La
transmisién de una sola iméagen podria tardar aproximadamente 11 minutos,
lo cual no es aceptable en la mayoria de las aplicaciones.

1.3 Clasificacién de las Técnicas de Compresién

Es claro que en el proceso de digitalizacion de una imagen se obtiene un
nimero de bits muy grande. Sin embargo, el nimero de bits requeridos
para representar la informacion contenida en una imagen, se puede reducir
substancialmente por la redundancia. En general, se pueden identificar tres
tipos diferentes de redundancia en imagenes digitales:

o Redundancia espacial, es la correlacion (o dependencia) que existe entre
valores de pixels vecinos.

o Redundancia espectral, se refiere a la correlacién entre diferentes planos
de color o de diferentes bandas espectrales.

o Redundancia temporal, se debe a la correlacién entre diferentes estruc-
turas dentro de una secuencia de imagenes.

El objetivo principal de la compresién es reducir el nimero de bits requerido
para representar una imagen, removiendo la redundancia en los datos.
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Existen muchas formas de clasificar las diferentes técnicas de compresién de
imagenes, pero de entre estas se pueden generalizar dos grupos fundamen-
tales: compresion sin pérdidas y compresion con pérdidas.

En la compresion sin pérdidas la imagen reconstruida es numéricamente igual
a la imagen original pixel por pixel.

En la compresion con pérdidas, la imagen reconstruida contiene degrada-
ciones con respecto a la imagen original. Pero en términos generales, se
consigue una mayor compresion con este tipo de técnicas. Es importante
subrayar que las degradaciones que se obtienen a consecuencia de una com-
presiéon pueden ser visualmente aparentes o no serlo. En consecuencia el
término visualmente sin pérdidas se ha empleado frecuentemente para ca-
racterizar esquemas de compresion con pérdidas, consiguiéndose con ello re-
sultados en los cuales las pérdidas no son visibles bajo condiciones normales
de visibilidad. Desafortunadamente, el término visualmente sin pérdidas es
bastante subjetivo, por lo que hay que tener precaucion en su interpretacion.

1.4 Efectos de los Parametros de Digitalizacién sobre
la Compresion

La redundancia presente en una imagen digital es altamente dependiente del
sistema empleado, de la forma de la imagen y de los parametros utilizados
en su representacion. En particular la tasa de muestreo, el nimero de niveles
de cuantizacién y la presencia de una fuente y/o sensor con ruido, pueden
de alguna forma afectar la compresién. En este sentido se han encontrado
tendencias, como las que se presentan a continuacion, que suceden general-
mente en algoritmos de compresién, alin y cuando existan variaciones de una
imagen a otra.

o Como consecuencia de un incremento en la tasa de muestreo, se tiene
un aumento en la correlacién de pixel a pixel, lo que permite obtener
tasas de compresion mayores. La tasa de compresién se define como:

No. bitsimagen original
No. bitsimagen comprimida

CR=

o El incremento en el nimero de niveles de cuantizacion reduce hasta un
cierto limite la correlacion que existe entre pixels, disminuyendo con
ello la compresion obtenida.
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o La presencia de una imagen ruidosa o la introduccién de ruido por un
sensor disminuyen la correlacion entre pixels, provocando una reduccién
en la compresion.

1.5 Organizacion de la Tesis

En el capitulo 2 se presenta una revision de conceptos basicos sobre comuni-
caciones y de algunos topicos que son necesarios para una mejor comprension
de este trabajo.

El capitulo 3 presenta algunas de las diferentes técnicas que existen para rea-
lizar una compresion de imdgenes, se hace referencia tanto a técnicas tradi-
cionales como a técnicas que utilizan una descomposicién en sub-bandas. Se
resaltan las caracteristicas de la descomposicién en sub-bandas ya que son la
base de este trabajo y se presenta una breve revision de las estructuras QMF
(filtros espejo en cuadratura).

El capitulo 4 muestra la aplicacion de una descomposicién en sub-bandas
utilizando estructuras QMF con filtros separables y no separables. Las des-
composiciones que se realizan permiten obtener una estructura pirdmidal.
Bajo este contexto, es posible elegir una estructura de codificacién por lo que
en el capitulo 5 se hace la eleccién y simulacion algoritmica de una estructura
de codificacion.

En el capitulo 6 se presenta el anélisis de resultados en base a la compresion
lograda y a la calidad subjetiva de la imagen.

Por ltimo, el capitulo 7 presenta las conclusiones a las cuales se llegaron con
la simulacién realizada.



Capitulo 2
Conceptos Basicos

2.1 Modelo Visual

Como consecuencia de que en muchas aplicaciones el sistema visual humano
(SVH) representa la etapa final de un sistema de codificacién de imagenes, re-
sulta de vital importancia conocer sus caracteristicas principales para poder
optimizar los sistemas de codificacion.

Idealmente la distorsién en una imagen puede ser controlada de tal forma
que no resulte visible aunque exista numéricamente. En la practica, los sis-
temas de codificacion son optimizados explotando las limitaciones del SVH
buscando obtener una distorsion visible minima. Para lograr dicho propésito,
es necesario comprender el mecanismo de vision humano, o al menos aque-
llas caracteristicas que nos permiten entender un modelo que describa el
fenémeno visual. Las caracteristicas o los fenémenos de mayor importan-
cia a considerar dentro del SVH, para la codificacion de imagenes son: la
sensibilidad al contraste, la crominancia, la respuesta espacial y el efecto de
enmascaramiento.

Se ha establecido ampliamente que la sensibilidad de un humano a los cam-
bios de contraste en imagenes monocromaticas es de aproximadamente un
2%. Por otro lado, en cuanto a la sensibilidad a los cambios de crominancia,
se ha encontrado que el ser humano es muy sensible a los cambios de verde,
sensible en forma moderada a los cambios de rojo y menos sensible a los
cambios de azul. Se sabe que los receptores en el ojo: la retina, bastones
y conos no responden linealmente a una excitaciéon. En este sentido, se han
sugerido varios modelos de representacién, sin embargo, los que han tenido
una mayor aceptacion son los que presentan una respuesta logaritmica y los
que presentan una respuesta de raiz cibica. Cabe mencionar que todos los
conocimientos obtenidos sobre los fenémenos caracteristicos del SVH, son
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de mucha utilidad para el disefio de cuantizadores en los sistemas de codifi-
cacion,

En la actualidad se han elaborado bastantes estudios sobre la respuesta en
frecuencia espacial del SVH, concluyéndose en forma general, que el ojo hu-
mano actia como un filtro pasabanda no-lineal, como se puede observar
cualitativamente en la fig. 1. La atenuacion de frecuencias espaciales altas,
se atribuye a las limitaciones de respuesta espacial que tiene la optica del ojo.
Por otro lado, la interaccién de los bastones y conos, conocida con el nombre
de inhibicién lateral, provoca un efecto de diferenciacién espacial dando como
resultado una atenuacion de las frecuencias bajas. Por dltimo, el efecto de
enmascaramiento del sistema visual se refiere a la reduccién de sensibilidad
de contraste, en la vecindad limite de los gradientes de luminancia y color.
En estas regiones existe una percepcion reducida de la distorsion causada por
la codificacidn.

imagen de al
entrada optica respuesta inhibicion | cerebro
—_— . o
del ojo del cono lateral

(a)

\
\
\\
)

Frecuencia Espadal

(b)

FIG. 1. Modelado de la visién humana. (a) Modelo; (b) funcién de transferencia.
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2.2 Revision del Proceso de Muestreo
2.2.1 El Muestreo

Uno de los conceptos fundamentales en el procesamiento digital de sefiales
es e¢] muestreo. Este proceso permite obtener un conjunto de valores que
son representativos del proceso en estudio. En otras palabras, el muestreo
consiste en representar una sefial z.(t) en valores de z.(nT'), uniformemente
espaciados en muiltiplos enteros del intervalo de tiempo T, conocido como
periodo de muestreo.

Una forma conveniente de interpretar el muestreo es como un proceso de
modulacion o multiplicacion como el que se muestra en la fig. 2. La sefial
continua z.(t) es multiplicada (modulada) por un tren de impulsos periddico
(funcién de muestreo) s(t), obteniéndose una sefial modulada z.(t)s(t). Esta

s(t)
t=nT
20 e &)

FIG. 2. Interpretacién del Proceso de Muestreo

sefial es discretizada en el tiempo resultando:

nT'+¢
z(n) = lim - T (t)s(t)dt
=0 JtmnT=c¢
donde:
s(t)= Y uo(t ~1IT)
{=~o0

y en donde ug(t) es una funcién impulso unitario ideal. En este contexto
de interpretacion, (n) representa el drea bajo el impulso en un tiempo nT.
Deduciéndose que:

z(n) = z.(nT)
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2.2.2 El Teorema de Muestreo

Este teorema establece las condiciones bajo las cuales un conjunto de mues-
tras es una representacion correcta de la sefial muestreada. Se dice que
una seiial es representada correctamente por un conjunto de muestras con
periodicidad T', cuando es posible a partir de estos valores reconstruir com-
pletamente la seiial original.

A partir de una sefial analdgica z.(t) dada, siempre es posible obtener la
seiial digital z(n). Sin embargo, el proceso inverso no siempre es posible; es
decir, z.(t) especifica unicamente a z(n), pero z(n) no necesariamente es-
pecifica unicamente a z.(t). En este sentido, para lograr una reconstruccién
completa de una seiial a partir de sus muestras es necesario que el espectro
de la seiial original no contenga ninguna componente de frecuencia mayor o
igual a f,/2 (f,=1/T, frecuencia de muestreo).

Si este no es el caso, las muestras se encimardn y se producira un efecto de
“aliasing” que provoca que la seiial reconstruida sea diferente de la original.
En estas circunstancias, el Teorema de Muestreo establece la siguente con-
sideracién:

Una sefial que no contiene ninguna componente de frecuencia igual o mayor
a un valor f,, puede ser completamente determinada por un conjunto de
valores espaciados regularmente, en un intervalo de tiempo T = 1/(2fn).

Se puede decir entonces, que la frecuencia de muestreo de una sefial se de-
termina por el limite superior de su banda de frecuencia.

2.2.3 Conversién de la Tasa de Muestreo

En algunas aplicaciones la seiial de entrada a un sistema puede ya estar
muestreada con un periodo I' predeterminado, y resulta mdas eficiente o con-
veniente realizar diferentes partes de un proceso algoritmico con diferentes
tasas de muestreo; en tal caso es necesario convertir la tasa de muestreo de
las seifiales en el sistema de un valor a otro.

El proceso de convertir digitalmente la tasa de muestreo F = 1/T de valor
determinado, en una tasa diferente F' = 1/T" se conoce con el término de
conversién de la tasa de muestreo. Cuando la tasa de muestreo resultante es
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menor que la original, esto es:
F'<F
el proceso recibe el nombre de decimacidn. En contraparte, al proceso de
conversién digital de la tasa de muestreo F en una tasa mayor F', es decir:
F'>F
se le conoce como interpolacion, debido a que se estan creando muestras del
proceso fisico original a partir de un conjunto reducido de éstas,
La decimacién e interpolacién de las seiiales son procesos duales; por ejem-
plo, un sistema que implementa un decimador puede ser transformado en un
sistema digital dual, que implemente un interpolador empleando técnicas de
transformacion [Crochiere/Rabiner,1983).

-En otro contexto, un decimador es un sistema que a partir de una secuencia

de entrada z(n) produce una salida y(n) = x(Mn), la cual representa una
secuencia comprimida en el dominio del tiempo. En general, la salida y(n)
de un decimador se obtiene conservando de la secuencia de entrada unica-
mente las muestras que ocurren en tiempos que son multiplos enteros de M,
en donde M se le conoce como razén de decimacion y es de valor entero. En
la fig. 3 se muestra esquematicamente la manera de representar a un deci-
mador y enseguida se presenta la relacién matematica con la cual se obtiene
su salida.

d)___ Y = e(Mn)
y(ew = _I_M < X( &l (w=2xK)/M)

M K=0

o bien:

L

— w?h)
M5,

en donde:

W=eilMy ;=< eiv

FIG. 3. Representacién esquematica y matemdética de un decimador
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Un interpolador es un sistema que introduce M — 1 muestras de valor cero
entre muestras adyacentes de la secuencia de entrada z(n) y provoca una
expansién en el dominio del tiempo. En la fig. 4 sc presenta un interpolador
y posteriormente su formulaciéon matematica.

Los efectos de compresidn y expansién en el dominio del tiempo producidos
por los procesos de decimacion e interpolacion, corresponden en el dominio
de la frecuencia a una expansion y compresion respectivamente.

y(n) = { w(f]) y n=miltiplo de M

w(n) 1T Mp—=+ 0 , cualquier otro caso

Y(e¥) = X(eM) ¢ Y(z) = X(zM)

FIG. 4. Representacién de un Interpolador

2.3 Cuantizacion

Al proceso de asignacién de un valor escalar continuo f (puede representar
la intensidad de un pixel) a un nivel especifico L, se le conoce como cuan-
tizacion de amplitud. Si ademds, cada valor escalar es cuantizado indepen-
dientemente, es comin usar el término cuantizacion escalar para identificar al
proceso de asignacion. En este trabajo sdlo se mencionara este tipo de cuan-
tizacién, para una mayor informacién de éste y otros tipos se recomienda
consultar {Lim,1990).

Si consideramos f como el resultado de cuantizar f, podemos escribir:

f=Q(f)=r, da<f<d

donde @ representa la operacion de cuantizacién, r; para 1 < ¢ < L repre-
senta los niveles de reconstruccion (cuantizacion) y d; para 0 < i < L repre-
senta los L + 1 niveles de decision. Si los niveles r; y d; se logran determinar
dc alguna forma, la cuantizacién de f es entonces un proceso deterministico,
lo que permite escribir:

f=Q()=f+eq
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donde ¢q es el error de cuantizacién dado por:
eq=f~/

Los criterios que generalmente se usan para determinar los niveles r; y d;,
tienen como objetivo minimizar el error utilizando una medida de la dis-
torsién.

Aquellos cuantizadores en los que dichos niveles se encuentran igualmente
espaciados, reciben el nombre de cuantizadores uniformes. Especificamente
para estos cuantizadores tenemos que:

di—di-1 =4, 1<i<L
ri= Mﬂ, 1 S
2
donde A es el tamaiio del paso de cuantizacién. La fig.5 es un ejemplo de un
cuantizador uniforme.

~~

2(rdt
g(ro) 1
5(r2) I

2(r)

+ — + N Ny
i)  3(da)  §(ds)  1(dy)

FIG. 5. Cuantizador uniforme, con 4 niveles de reconstruccidn

y con valores de f que varian de O y 1.
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A pesar de que la cuantizacién uniforme se obtiene de forma directa y como
una aproximacioén natural, no siempre es éptima. Existen aplicaciones en las
que por las caracteristicas de la sefial que se va ha cuantizar, es necesario que
el ndmero de niveles de cuantizacion sea mayor en algunas regiones que en
otras. En otras palabras, se necesita realizar una cuantizacion no uniforme.
El criterio que normalmente se utiliza para determinar los niveles r; y d; de
un cuantizador no uniforme, es el de la minimizacidn del error cuadridtico
medio (MMSE). El ejemplo de un cuantizador que utiliza una medida de la
distorsion basado en el criterio anterior, es el que se conoce con el nombre
de cuantizador Lloyd-Max. Para obtener los niveles de cuantizacién de este
cuantizador, se realiza un proceso iterativo a partir de una funcién de densi-
dad de probabilidad de entrada y se calculan los niveles para dicha seiial con
una densidad de probabilidad de amplitud normalmente distribuida.

2.4 Entropia

En términos generales, la imagen o la informacion que se transmite por un
canal se forma por una secuencia de simbolos elegidos de un conjunto finito,
alfabeto de la fuente. Al alfabeto se le asocia una distribucién de probabili-
dad y a la emisién de simbolos sucesivos en el mensaje se le controla por
medio de un mecanismo probabilistico. Los mensajes transmitidos llevan
por lo regular cantidades de informacion diferente, por lo que es necesario
definir una cantidad de informacioén promedio o Entropia.

Para un sistema capaz de transmitir n niveles discretos en intervalos de
tiempo A, el ndmero de combinaciones de diferentes sefiales que se presentan
en T segundos es n¥. Como la cantidad de informacién es proporcional al
tiempo de transmision, se puede obtener el logaritino de n¥ para determinar
la informacion transmitida en T' segundos como:

T .
= —Xlogzn [bits]
Por otro lado, a la méxima cantidad de informacion por segundo que es capaz
de transmitir un sistema, se le define como capacidad y puede expresarse en
bits por segundo:

C= [bits/seg]

"
T
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A la frecuencia relativa de ocurrencia de algin evento o combinacidn, se le de-
fine como probabilidad de ocurrencia y se le puede representar simbdlicamente
como P, donde:

nimero de veces que ocurre un evento
numero total de posibilidades

P =

Considerando el caso en el que la probabilidad de ocurrencia de los niveles
de una sefial o evento no sean iguales, se puede decir que la frecuencia de
ocurrencia de cada nivel de la seiial sera representada por P;, donde:

Pi+ P+ -+ P, = 1. Entonces, para cada intervalo la informacién contenida
sera de —log, ;. Ahora, si sumamos la informacién en bits promedio por
cada simbolo que aparece t * P; veces sobre un intervalo ¢, se puede escribir:

n
H=—t+) Pilog, P; bitsentperiodos

i=1

Para un intervalo T, se puede escribir:
T n
H= -3 3" Pilog; P; bitsen T segundos
i=1

Para un mensaje con n simbolos posibles y con una probabilidad de ocurren-
cia de P; a Py, la informacién promedio por simbolo en un intervalo de A
scgundos es:

Hprom = =Y, P;log, P, bits/intervalodel simbolo

i=1

Esta iltima ecuacion representa la definicién matemdtica de Entropia. El
término entropia es usado para denotar el nimero promedio de bits que se
requieren para la representacion de cada simbolo en un alfabeto fuente.

2.5 Cédigo de Huffman

La codificacién por Hulfman es una técnica empleada para reducir la longi-
tud promedio de un c6digo que representa los simbolos de un alfabeto.

El cddigo de Huffman se puede generar a través de una estructura de drbol
como se ilustra en la figura 6. En la figura los simbolos se ordenaron en
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forma descendente con respecto a su frecuencia de apariciéon. Los simbolos
con las frecuencias mas pequefias (X3 y X4) son combinados en un sélo nodo,
obteniéndose una nueva probabilidad de ocurrencia (0.25). A continuacién el
nodo es mezclado con la siguiente probabilidad de ocurrencia mas pequeiia;
en caso de que la probabilidad resultante de la primera combinacion sea
mayor que otras, se vuelven a elegir las dos mas pequeiias para combinarlas.
El proceso anterior se realiza en forma iterativa hasta llegar a un nodo cuya
probabilidad sea uno; una vez que se término con este proceso, se prosigue
con la asignacién binaria de ceros y unos a cada rama o segmento que salen
de un nodo, lo que permite obtener el cédigo para cada caracter. El cédigo
se obtiene siguiendo la trayectoria que se marca a partir del nodo con proba-
bilidad uno, hasta el simbolo inicial y anotando los ceros y unos encontrados
en el recorrido.

El nimero promedio de bits por simbolo obtenidos se puede calcular multipli-
cando la longitud del codigo de Huffman por su probabilidad de ocurrencia.

Simbolo Probabilidad Cédigo
X 0.5625 0 0
1.0
X; 01875 — 0 10
4375
X; 0.1875 0 ! 110
25
X, 0.0625 — ! 111

1

FIG. 6. Diagrama de 4rbol para generar un Cédigo de Huffman.

Para el caso de la figura se obtuvieron 1.63 bits/simbolo. Hay que subra-
yar que la longitud promedio de bits obtenida por el cédigo de Huffman debe
ser aproximado al valor de entropia, en caso de que esta se hubiese calculado.



Capitulo 3

Técnicas de
Compresion de Imagenes

3.1 La Evaluacion de la Calidad en las Imagenes

El poder realizar una medicién cuantitativa de una imagen procesada es de
gran importancia para el disefio y la evaluacion de las diferentes técnicas de
compresién. Por tal razén, el tipo de medicion elegida debe permitir realizar
una comparacion con alguna cantidad o valor estandar, ademas, si esta can-
tidad de medicion es una funcién analitica, debe ser posible emplearla con la
finalidad de optimizar los parametros del sistema de transmision. A conti-
nuacion se presentaran algunos de los métodos mas comunes en la medicién
de la calidad de las imagenes.

3.1.1 Escalas Subjetivas

Una medicion aceptable de la calidad en una imagen debe tener una buena
correlacion con la formulacidon que llevard a cabo la medicién; como la se-
leccion de escalas subjetivas., En aplicaciones para codificacién de imé-
genes existen dos escalas subjetivas relevantes: la de calidad absoluta y la
de degradaciones percibidas. En las escalas de calidad absoluta se cuenta
comunmente con 5 o 7 pasos que son etiquetados desde inaceptable hasta
excelente. Cada etiqueta o nivel de la escala intenta evaluar la calidad con-
siderando alguna otra imagen como referencia. En las escalas de degrada-
ciones percibidas se tiene simplemente una escala cuyos niveles indican el
grado de degradacion en una imagen codificada con respecto a una repre-
sentacion perfecta. La tabla No.l muestra dos ejemplos de los posibles ran-
gos o niveles en escalas subjetivas, estos rangos se utilizan comunmente en
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Escalas de Calidad en Imdagenes
Escala absoluta
5. Excelente
4. Buena
3. Regular
2. Mala
1. Indeseable

Escala de Degradaciones
1. No perceptibles
2. Muy poco perceptibles
3. Perceptibles, pero con degradaciones
muy pequefias en la imagen
4. Las imperfecciones en la imagen
son aceptables
5. Poco aceptables
. Inaceptables
7. Extremadamente inaceptables

(=]

TABLA 1

el 4rea de transmision de imagenes [Pratt,1979)].

3.1.2 Mediciones Numéricas

Las mediciones de calidad en iméagenes numeéricas se dividen basicamente en
dos clases: univarientes y bivariantes. Las univariantes estan formadas por
una sola imagen y su escala de medicién es calibrada evaluando la desviacion
de la imagen examinada con respecto a una estandar. Las bivariantes son
indicadores diferenciales de la calidad de una imagen, obtenidos utilizando
dicha imagen antes y después de procesar.

Las mediciones univariantes se basan comunmente en el espectro de frecuen-
cia espacial de una imagen. En el dominio continuo, la frecuencia espacial
de una imagen con una distribucidn de luminancia espacial F(z,y) se define
en términos de la transformada de Fourier de dos dimensiones como:

L 4L .
Hwg,wy) = /_ L /_ F (z,y) exp[—j(wez + wyy)] dedy
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donde L representa los limites espaciales de la imagen, w; y w, denotan las
frecuencias espaciales. La transformada discreta de Fourier
J-1K~1

TR & & ik expt-amiC] + 4 o)

=0 k=0

S(u,v) =

puede ser utilizada para un arreglo de imagen discreta F(z,y), donde se
asume que la imagen esta uniformemente muestreada sobre una rejilla de
dimensiones J x K y donde (u,v) representa las componentes de frecuencia
espacial. Las mediciones tipicas incluyen en todas las frecuencias la energia
integrada o el valor medio de energia, dichas mediciones han sido de mucha
utilidad cuando se evalua el funcionamiento de sistemas de transmision de
imdgenes con una respuesta lineal. Para el caso de sistemas de codificacién
con una respuesta no lineal, las mediciones realizadas son frecuentemente
erroneas y contradictorias.

Las mediciones de calidad bivariantes son extremadamente atiles para apli-
caciones de transmision de imagenes, ya que estas proporcionan un indicador
de la degradacion entre las imdgenes de entrada y salida de un sistema de
codificaciéon, La medida bivariente mas comun es el error cuadrdtico medio
(MSE). El MSE comunmente es normalizado por la energia o el pico de
magnitud de la imagen de entrada. En el dominio discreto el MSE normali-
zado entre una imagen de entrada F(j, k) y una imagen reconstruida de la
codificacién F(j, k) esté definido como:

J-1K=1 A J=1 K-1
eN = Z_; ?__;[F (G k) = FG R/ Z_; ;;;[F (4 B2

El error de amplitud normalizado se define como:
J-1 K-

TEDD Z[F (G, k) = FG k)P/IK A

J=0 k=0
donde A denota la amplitud méxima de F(j, k).

Es importante mencionar que aunque existen muchas formas de evaluar la
calidad de una imagen procesada, estas no son completamente aceptables.
Por tal motivo en la actualidad se siguen realizando investigaciones sobre
mediciones de calidad en imdgenes. Por otro lado, a pesar del error que se
puede cometer al emplear alguna forma de medicién, el disefio de los sitemas
de codificacion se realiza con los procedimientos de medicién existentes.
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3.2 Técnicas de Codificacién de Imagenes

Como se mencioné anteriormente el objetivo de la compresion es reducir el
ndimero de elementos con los que se representa una imagen, lo que permite
optimizar los sistemas de codificacién a través de una reduccién de la tasa
de transmisién. También se hablé de la importancia que tiene el considerar
las limitaciones del sistema de visién humano en el diseiio de un codificador
y del papel que juega la redundancia en la compresiéon de imagenes. Por
lo que, en las siguientes secciones se presentaran algunas de las mas impor-
tantes técnicas de codificacion de imagenes, las cuales pretenden explotar
uno o ambos puntos anteriormente mencionados para lograr su propésito de
compresion, sin olvidar el mantener una calidad aceptable en la imagen. En
las siguientes secciones no se hard un estudio exahustivo de los diferentes
métodos de codificacion, por lo que es recomendable revisar algunas de las
referencias presentadas para lograr una mayor profundidad de los temas.

3.2.1 Codificacién por PCM

El método que utiliza una Modulacién por Codificaciéon de Pulso (PCM) es
la forma mas simple de llevar acabo una codificacion de una imagen. En este
sistema la sefial de imagen cs muestreada, y cada muestra es cuantizada y
codificada para su transmisién. Para el caso de una transmisién por facsimil,
la sefial de imagen es cuantizada en dos niveles unicamente, negro o blanco, y
codificada en un bit por muestra, cero o uno. Las imdagenes monocromaticas
normalmente son cuantizadas usando de 64 a 256 niveles por muestra, es
decir, con 6 u 8 bits por muestra. La codificacién por PCM puede ser con-
siderada como la base de un sistema de codificacién, ya que las reducciones
en la tasa de transmisién son comunmente calculadas con respecto a una
codificacién con PCM.

La reduccién en el nimero de niveles de cuantizacién para una imagen codi-
ficada con PCM produce un efecto de contornos falsos, provocando que los
saltos discretos entre los niveles de cuantizacién sean observados en regiones
donde los cambios de luminancia son suaves. El efecto de contornos falsos
sc puede reducir en gran medida agregando una pequefia cantidad de ruido
pseudoaleatorio [Pratt,1979] a la seiial de la imagen antes de la cuantizacién.
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3.2.2 Codificacion Estadistica

La codificacién por PCM es deficiente debido a que no considera la depen-
dencia que existe entre los pixels vecinos, ademas trata a todos los niveles
de amplitud cuantizados como si fueran equivalentes. Una reduccion sustan-
cial en la tasa de transmisién es posible tedricamente codificando grupos de
pixels, y asignando palabras de codigo cuya longitud sea inversamente pro-
porcional a la probabilidad de ocurrencia del grupo de amplitud patrén. El
cbdigo de Huffman puede usarse para desarollar un cédigo de longitud prome-
dio minima para un conjunto de probabilidades patrén dado [Held,1983].
La codificacidn estadistica constituye la base para la mayoria de las técnicas
de codificacion binaria por facsimile. Para estas fuentes, el ndmero posible de
patrones binarios es de tamaifio razonable. Pero, en el caso de imdgenes con
multiples niveles de gris, al nimero de patrones puede ser demasiado grande.
Por ejemplo, en un grupo de 4 x 4 pixels, con cuantizacion en 256 niveles,
corresponde aproximadamente a 10%° patrones posibles. Consecuentemente,
la aplicacion de la codificacién estadistica para imagenes multinivel se ha
limitado a regiones tan pequeiias como de aproximadamente dos o tres pixe-
Is.

La efectividad de la codificacion estadistica se ve limitada por la determi-
nacién de las probabilidades de la fuente. Para la mayoria de las imégenes,
las probabilidades varian drasticamente de una imagen a otra, y aun dentro
de una misma imagen. Los resultados de una buena codificacién pueden ser
obtenidos unicamente por una estimacién adaptiva de las probabilidades de
la fuente y de una revisién apropiada del cédigo de la misma.

A consecuencia de que no se obtiene mucha ganancia en términos de com-
presion en comparacién con la complejidad del codificador, la técnica es-
tadistica por si sola, no se ha utilizado con frecuencia en aplicaciones de
codificaciéon de imagenes monocromaticas y de color. Sin embargo, estos
conceptos han sido de gran utilidad en combinacién con otros métodos de
codificacion.

3.2.3 Codificaciéon predictiva

Enla fig. 7 se presenta un diagrama a bloques de un sistema general de codi-
ficacion predictiva para imagenes. En este sistema, la amplitud de cada pixel
adquirido es predecida en base a la historia de los pixels previamente adquiri-
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dos. En seguida, la prediccién estimada F(j, k,t) es sustraida de la amplitud
del pixel actual F(j,k,t), y la sefial de diferencia D(j, k,t) es cuantizada,
codificada y transmitida. En el receptor, la sefial de diferencia cuantizada
D(jy k,t)

al canal

Fiik) NPk rerawrzanor) Pl

F(jkt)

T B UL B Y R )
del canal

F (j)k; t)
FIG. 7. Sistema de Codificacién Predictivo

es sumada con la sefial de prediccién F(jkt) para generar una imagen de
reconstruccion F(j, k,t).

El codificador predictivo de imdgenes mdas simple es un sistema de modu-
lacién delta, en el cual la prediccion se forma a partir de predicciones previas
de los valores cuantizados unicamente con dos niveles.

3.2.4 Codificacion por Transformada

En un sistema de codificacién por transformada, como el que se ilustra en la
fig. 8, se realiza una transformacién en dos dimensiones sobre una imagen
o sobre subsecciones de la misma (bloques). Las transformadas de Fourier,
seno, coseno, Hadamard, Haar, Slant y de Karhunen-Loeve se han utilizado
ampliamente en la codificacién de imdgenes. La transformacién produce
un arreglo relativamente descorrelacionado y permite que los coeficientes
obtenidos de dicha transformacién, sean cuantizados y codificados eficien-
temente para ser transmitidos.
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F(,k)  rrrawsrormaoxy S(u,v) [CUANTIZADOR Y] al canal
LA AN R

| DIRECTA | [ _CODIFICADOR. |
del canal S(u,v) FG, k
[DECODIFICADOR | ( ’ ) 11m11;s:§:£Auu (]s )

FIG. 8, Sistema de codificacién por Transformada

Después de realizar una transformacion, las muestras transformadas son se-
leccionadas para ser transmitidas de acuerdo con un criterio de zona, o uti-
lizando un umbral resultado de la estrategia de muestreo. En la seleccién por
zona se eligen los coeficientes que se encuentran localizados en una regién es-
pecifica; usualmente se eligen aquellos coeficientes de frecuencia espacial baja
para ser transmitidos. Con el criterio de umbral, el coeficiente que es selec-
cionado para la transmisién es aquel cuya magnitud es mayor a un valor
limite. Una vez que se realizo la seleccion de las muestras o coeficientes que
seran transmitidos se procede a cuantizar y a codificar dichas muestras para
la transmisién.

En imdgenes monocromaticas y utilizando alguna de las técnicas de com-
presion por transformada se han logrado tasas de bit de 1.0 a 1.5 bits/pizel
con un error cuadritico medio menor del 0.5% [Pratt,1979].

En la siguiente seccion se presentard un caso especial de transformacién que
representa la base sobre la cual se desarrollé esta tesis.
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3.3 'Transformadas Sub-banda

Las transformaciones lincales son la base de una gran cantidad de técnicas
utilizadas en el procesamiento, analisis y codificacion de imagenes. Una sub-
clase de transformadas lineales son las Transformadas Sub-banda, las cuales
ofrecen propiedades muy utilizadas para el tratamiento de imagenes. Tradi-
cionalmente los codificadores que se basan en transformadas lineales son di-
vididos en dos categorias :

¢ Codificadores por Transformada

e Codificadores Sub-banda

Esta distincion se debe en parte a la naturaleza de los métodos de progra-
macion utilizados para los dos tipos de representacion.

Las técnicas de codificacion por transformada se apoyan principalmente en
transformadas lineales ortogonales, de las cuales ya se mecionaron anterior-
mente algunos ejemplos como la transformada de Fourier, la transformada
del coseno discreta y la de Karhunen-Loéve, entre otras.

El cilculo de las transformadas sub-banda se realiza generalmente por una
convolucion de la sefial de entrada con un conjunto de filtros pasabanda y
decimando los resultados. Cada una de las seiiales subdanda se situa en
una porcion particular del espectro de frecuencia que corresponde a la in-
formacién que se esta presentando en una escala espacial particular. Para
la reconstruccion de la seiial, las sefiales subbanda son sobremuestreadas,
filtradas y posteriormente combinadas aditivamente. Para prépositos de co-
dificacion, las transformadas sub-banda pueden ser utilizadas para controlar
el error de cantidades relativas en diferentes partes del espectro de frecuen-
cia [Woods,1991]). La mayoria de los filtros diseilados para codificadores
sub-banda tratan de minimizar el “aliasing” que se da como resultado del
proceso de submuestreo. En el dominio espacial, el “aliasing” aparece en la
imagen de salida como evidencia de la estructura de muestreo. En un sistema
sub-banda ideal se incorporan filtros pasabanda que evitan que se presente el
“aliasing”. Sin embargo, los filtros producen resonancia (fenémeno de Gibbs)
en el dominio espacial lo cual es indeseable perceptualmente.
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3.3.1 Propiedades de las Transformadas Sub-banda

El objetivo de esta seccidn, es presentar un conjunto de propiedades relevan-
tes para el problema de la codificacion de imagenes, que puedan ser usadas
en la seleccién de una transformacion lineal.

Orientacion y Escala

Debido a que las imdgenes contienen objetos y rasgos de muy diferentes
tamafios pueden ser vistas sobre un amplio rango de distancias, y de esta
forma, una transformacion puede analizar la imagen simultaneamente (e in-
dependientemente) en diferentes escalas. Varios autores argumentan que una
adecuada particion en términos de escala es aquella en la que las escalas son
relacionadas por una constante fija de proporcionalidad. En el dominio de
la frecuencia, esto corresponde a una descomposicion en sub-bandas locali-
zadas, del mismo tamaiio sobre una escala logaritmica.

Para sefiales de dos dimensiones, una region localizada en el plano de la
frecuencia corresponde espacialmente a una escala y orientacion particular.
Una orientacion especifica permite a la transformada la extraccion de un
alto orden de estructuras orientadas que se encuentran tipicamente en las
imagenes, como bordes y lineas. Por tal razén, es muy utilizada la particion
de una seiial de entrada en paquetes localizados en el dominio de la frecuencia.

Localizacién Espacial

Ademas de la localizacién en frecuencia, es muy ventajoso que las funciones de
base estén localizadas espacialmente, ya que la transformada debe codificar
informacion posicional. La necesidad de la localizacién espacial es particular-
mente clara en sistemas de vision por computadora, en donde la informacién
referente a la localizacién de rasgos en una imagen es critica.

La forma mas simple de realizar una lozalizacién tanto en el espacio como en
la frecuencia espacial es calcular una transformada discreta de Fourier o una
transformada del coseno discreta en un bloque pequeiio. Pero la introduccién
arbritaria de bloques limitantes violan la continuidad de la imagen. Ademas,
la localizacion en frecuencia de las funciones ¢s pobre (cuando es considerada
en el contexto de la imégen como un todo), debido a los bordes marcados
que forman la ventana que define al bloque.



26 CODIFICACION DE IMAGENES

Gabor([1946] demostré que las funciones producidas como el producto de sinu-
soidales complejas y ventanas Gaussianas, presentan una localizacién 6ptima
para la juntura tiempo-frecuencia, y desarrollé una transformada, usando
dichas funciones como conjunto base.

Ortogonalidad

La justificacién que usualmente se da para la condicién de ortogonalidad es en
términos de la descorrelacién. Dada una sefial con propiedades estadisticas
de segundo orden, existe una transformada ortogonal que descorrelaciona la
sefial. En otras palabras, la correlacién de segundo orden de los coeficientes
transformados debe ser cero. La ortogonalidad no es usualmente discutida
en el contexto de las transformaciones sub-banda, aunque muchas de estas
sean ortogonales, Sin embargo, es importante tener en cuenta que una trans-
formada que no es ortogonal en forma estricta, puede ser indeseable para la
codificacidn.

3.4 Ejemplos de Transformadas Sub-banda
3.4.1 La Transformada de Gabor

Como se argumento anteriormente, para obtener una descomposicion optima
es necesario considerar una localizacién tanto espacial, como frecuencial, A
este respecto, se presenta una solucién para el problema de la localizacién en
la descomposicién en sub-bandas, propuesto por Dennis Gabor[1946]. Ga-
bor intruduce una transformada unidimensional en la que las funciones base
son sinusoidales ponderadas por ventanas Gaussianas, y obtuvo que dichas
funciones base estan localizadas tanto en el espacio como en la frecuencia,
ademas, demostré que esta juntura (espacio-frecuencia) presenta una locali-
zacion 6ptima con respecto a la medida que él éligio. Para el caso bidimen-
sional, las funciones base de Gabor son sinusoidales direccionales ponderadas
por ventanas gaussianas.

Una de las dificultades que se presenta con la transformada de Gabor es el
hecho de que es estrictamente no ortogonal. Ademds en una aplicacién para
codificacion, los errores introducidos por la cuantificacién de los coeficientes,
se distribuyen a través de todo el dominio espacial, as{ como también, en el
frecuencial, aun y cuando los valores de los coeficientes sean calculados en
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base a la informacidn de la localizacidn espacial y de las regiones de frecuen-
cia.

3.4.2 La Transformada del Coseno Discreta (TCD)

El uso de la transformada del coseno discreta en los sistemas de codificacién
de imédgenes, se justifica frecuentemente, por el hecho de que es una apro-
ximacién a la transformacién dptima para una sefial con caracteristicas es-
tadisticas Gauss-Markov de primer orden. En la practica, la transformada
usualmente no se calcula de manera global, pero es aplicada a sub-bloques de
la imagen que no se traslapan. El bloque resultante de funciones base en la
TCD constituye una transformada sub-banda, sin embargo, las sub-bandas
no se encuentran muy bien localizadas. Si se considera en la estructura
de un sistema A/S (andlisis-sintesis), que las sub-bandas de la imagen sub-
muestreada contienen una importante cantidad de “aliasing” y tomando en
cuenta que la transformada es invertible, resulta claro esperar que el “alia-
sing” sea cancelado en la etapa de sintesis. Sin embargo, si los coeficientes
transformados son cuantizados o descartados, el “aliasing” no es cancelado
en su mayoria, produciéndose errores en la imdgen reconstruida.

3.4.3 La Pirdamide Laplaciana

Una de las primeras técnicas de descomposicion en sub-bandas (por octavas),
fue desarrollada por Burt y aplicada al problema de codificacién de iméagenes
por Burt y Adelson. Ellos usaron una piramide con pequeiios filtros de tipo
gaussiano en cascada, creando una representacion sub-banda bastante com-
pleta, a la que le llamaron Pirdmide Laplaciana. Un sistema que constituye
un nivel de esta pirimide se muestra en la figura 9. La seiial se pasa a
través de un filtro pasobajas, B(w), y entonces se submuestrea para pro-
ducir la sub-banda pasobajas Wy(w). Una sub-banda pasoaltas, Wj(w), es
formada sobremuestreando Wy(w), convolucionando con un filtro de inter-
polacién A(w) y sustrayendo el resultado de la seiial original. La sefial es
reconstruida sobremuestreando y filtrando Wy(w) con A(w) y sumando el
resultado con Wj(w). Esta reconstruccién es exacta, a pesar de los filtros
B(w) y A(w) elegidos. La pirdmide completa se construye de una manera
recursiva, es decir, volviendo a aplicar el sistema a la sub-banda pasobajas
del primer nivel.
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=M B2 7 %) oA <™

A(w)

-4 wi(n)

FIG.9, Sistema que genera un nivel de la Pir&mide Laplaciana

Ademads de lo conveniente que resulta para la compresion de datos, la natu-
raleza multi-escala de la piramide permite que esta sea utilizada en tdpicos
de transmision progresiva.

Por otro lado, una de las desventajas mas serias que presenta la piramide
laplaciana para la codificacién de imagenes es que los errores de cuantizacion
de las sub-bandas pasoaltas no permanecen en estas sub-bandas. En vez de
esto, aparecen en la imagen reconstruida como ruido de banda ancha. Como
con la transformada de Gabor, la fuente de esta dificultad es la no ortogonali-
dad de la transformada. Ademads, las funciones base bidimensionales no son
orientadas, por lo que, no se extrae la redundancia de estructuras orientadas
que se encuentran tipicamente en las imagenes.

3.4.4 Filtros Espejo en Cuadratura

Los filtros espejo en cuadratura (QMF) fueron introducidos por Esteban y
Galand [1977] como un método para descomponer una sefial unidimensional
en sub-bandas, esta descomposiocion logra una eficiente decimacién de las
sub-bandas y logra una reconstruccién de la sefial original libre de “aliasing”.
Las funciones base de los QMF pueden ofrecer una buena localizacién tanto
espacial como frecuencial, se pueden poner en cascada formando un conjunto
ortonormal y escalable,

Vetterli {1984}, Woods y O’Neil {1986] han extendido las técnicas QMF a
seiiales bidimensionales. Varias versiones de piramides QMF para descom-
posicién han sido aplicadas para la codificaciéon de imdgenes por Gharavi,
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Tabatabai [1987] y Tran et al [1987].
A continuacién se presenta una breve revision sobre estructuras QMF de dos

canales que descomponen sélo seitales monodimensionales, por lo que es re-
comendable revisar Crochiere y Rabiner (1983] y Vaindynathan [1987] para
lograr una mayor profundidad en el tema.

z(n) ~{Go}—{i2f——{12]

Hy 12 12|

FIG.10. Sistema de andlisis/sintesis de dos canales

Banco De Filtros Espejo En Cuadratura

Considerando un sistema de descomposicién analisis/sintesis de dos sub-
bandas y con un orden de decimacion e interpolacién de dos, como el mostrado
en la fig 10. Se puede decir, en principio que un buen sistema de este tipo es
aquel que garantice la conservacion de la informacién procesada, es decir:

&(n) = a(n)
Basados en las relaciones para la decimacion e interpolacién que se dieron

en el capitulo 2 y en relacion al sistema anterior de dos canales, es posible
expresar a X(2) como:

X(z) = %[}Il(z)  Ho(z) +Gi(2) - Gol X (2) +
%[ll;(z)  Ho(=2) + C(2) - Go(—2)] X (=)

en donde :
2 = e2rif
Go(2),G1(z), Ho(2) y H1(z) : funciones de transferencia de los filtros cuyas
respuestas a impulso son respectivamente

. g0(n), 91(n), ho(n), h1(n)
X(2) y X(2) : espectros de las sefiales de entrada
x(n) y de salida &(n) respectivamente.
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El objetivo siguiente, es lograr que el sistema tenga una funcién de transfe-
rencia lineal 7'(2).

z)

z(z

8>

T(z) =

y para conseguirlo, el término X(—z) efecto de la decimacion debe desapare-
cer. Asique, los filtros de sintesis deben tener una relacion con los de anélisis
de la siguiente forma:

Gi(2) = Ho(~2)

Hy(z) = —Go(-2)
de modo que:

qi(n) = (=1)"ho(n)

h(n) = (=1)"*go(n)

Obteniéndose una funcion de transferencia que se puede escribir como:

T(e) = Xo) = 5100t Ho(=2) - Hole)Go(—)

Ahora bien, sabiendo que la condicion de reconstruccién perfecta esta expre-
sada a través de una funcién de transferencia, donde el médulo es constante
(distorsién de amplitud) y la fase es lineal (distorsién de fase).

T(z) = Kz™V
Se puede afirmar que la optimizacion del sistema depende de los filtros Gy y

Hy. De hecho existen varias soluciones a este problema de optimizacién y en
este trabajo se revisard una de las mas frecuentemente utilizadas.

Solucién QMF

Para resolver el problema de optimizacién Esteban y Galand consideraron
que Gy y Hp son filtros del tipo FIR (respuesta al impulso finita), de fase
lineal y de orden N — 1, tales como:

Ho(z) = |Ho(z)|z~"F)
Go(z) = |Go(z))z~*H
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ademds, si las funciones de transferencia de dichos filtros se encuentran en
cuadratura; por ejemplo que una sea la imagen espejo de la otra con respecto
a una frecuencia normalizada de .

Golz) = Ho(~2)
go(n) = (=1)"ho(n)

y tomando en cuenta la linealidad de la fase se puede escribir:

Golz) = |Ho<—z)|(z)-f}‘-‘

Go(z) = |Go()|(=2)""F*(~1)"F

por lo tanto, la funcién T'(z) se puede expresar de la siguiente manera:
1
T(2) = 5l|Ho(2)* - (=¥ = 1|{Go(2)[*] 2~V

consiguiéndose eliminar la distorsién de fase gracias el empleo de filtros con
fase lineal. Ahora sélo resta optimizar la amplitud; para ello es importante
mencionar que si NV es impar la frecuencia f = i— es descartada, ya que el
valor de T'(2) es nulo para dicha frecuencia y se produce una distorsién de
amplitud severa. Por tal razén, el soporte de los filtros Hy y G debe ser par
y T(z) se puede reescribir como:

[7(:)] = {1 Ho(z)P + | Ho(=2)F]

esta dltima ecuacidn representa la distorsién de amplitud residual y su valor
depende en gran medida de la eleccién de Hq.

En el siguiente capitulo se presentan dos estructuras piramidales como apli-
caciones de la transformada sub-banda para sefiales bidimensionales; de las
cuales se eligird una para su simulacién,



Capitulo 4

Piramides Ortogonales
Para la Codificacién de Imagenes

En este capitulo se estudiaran las transformadas piramidales que permitan
descomponer una imagen sobre un conjunto de funciones de base, dichas fun-
ciones deben presentar caracteristicas tales como: orientacion y escalabilidad,
localizacién tanto en espacio como en frecuencia y ademas ortogonalidad.
Por otro lado, con la intencién de lograr un mejor manejo de las transforma-
ciones se presenta a continuacion una revision béasica de ideas y de notacion
[Adelson/Simoncelli, 1987); para simplificar las operaciones unicamente se
considerara una imagen discreta unidimensional e[n], siendo n el nimero de
pixel. En estos términos, la transformada de una imagen expresa a e[n] como
una suma de funciones de base fi[n] ponderadas por los coeficientes p; :

e[n] = Zipifiln]

Los coeficientes p; pueden obtenerse como el producto interno de la imagen
con un conjunto de funciones de muestreo g; :

pi = Ln gilnje[n]

Esto puede ser expresado en una forma matricial de la siguiente manera:
Considerando que la seifial es un vector columna e y definiendo la matriz de
base F' compuesta por las columnas f;:
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F= jo jx jz

Se requiere entonces que
e=Fp

en donde p es el vector columna de coeficientes. Estos coeficientes se calculan
por la multiplicacién de la imagen con la matriz transpuesta de muestreo G,
donde G esta compuesta por las columnas g;. De modo que,

p= GT e == ex=F G’r €
por lo tanto, G debe ser la transpuesta de la inversa de F, esto es:
G=(F-Y

Cabe mencionar que para el caso de una transformada ortonormal las fun-
ciones de muestreo son idénticas a las funciones de base: G = F. Aunque, en
forma general esto no es necesario,

El interés particular en este trabajo es sobre las funciones que puedan ser
particionadas en otras clases de menor tamaiio, las cuales sean versiones des-
plazadas una de la otra. Es decir, en matrices de base de la forma:

-fc fb
. fo . fb
Fol- - o h

Con lo cual, tenemos que las correspondientes matrices de muestreo son de
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la forma:

[ Ja b
Ga B

Una interpretacion alternativa que describe esta transformacién se mues-
tra en la figura 11; este tipo de esquema se presentd en el capitulo anterior
para un caso particular de dos canales, con el objeto de apoyar el desarrollo
matematico, sin embargo, no se describié el proceso del sistema represen-
tado esquematicamente. En la figura 11, la imagen es considerada como
una secuencia e[n}, en donde los “kernels” g,, g, ... son convolucionados con
la imagen y el resultado es submuestreado por los factores kg, ks,... para
obtener las sub-imdagenes p,[i], psfi),.... Estas sub-imdgenes constituyen la
representacion de la transformacién. Para la reconstruccién las sub-imagenes
son sobremuestreadas y convolucionadas con los “kernels” base fy, fo,...
obteniéndose las sub-imagenes expandidas ¢4,¢,.... Las cuales se suman
para obtener la imagen original e[n].

e(n)

a1 pb[i]_uT__,@qb[n] e,

r—-[g_a}—"d l pﬂ[z] . UT . fa qﬂ[n]

FIG, 11, Esquema de transformacién
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4.1 La Pirdmide Separable QMF

La manera mas directa de generar una transformacion QMF bidimensional
es aplicando dos transformaciones monodimensionales en forma separada. A
partir de esta transformacion se obtiene una descomposicién como la que se
muestra en la figura 12, en donde para un nivel determinado la imagen es
descompuesta en una sub-imagen paso-bajas, una vertical, una horizontal y
una diagonal; en la grafica también se muestra una rejilla que representa dos
niveles piramidales. En general, una vez obtenida la descomposicién en las

Frec. horizontales HB Frec. diagonales HH
Fy Fy
4 4

Fx

|
Frec. bajas BB Frec. verticales BH
BH1 HH1
B8H2 | HH2
Het
BB2 | HB2

Representacidn de lea plramide QNP (2 niveles)

FIG. 12, Particién frecucucial realizada por la pirimide QMF separable
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diferentes bandas, la banda de frecuencias bajas o residuales se vuelve a
procesar con la finalidad de obtener una descomposicién piramidal, la cual
pueda ser codificada posteriormente para propdsitos de transmision o de al-
macenamiento.

Para llevar a cabo la implementacion de la piramide podemos referirnos a la
figura 13, la cual representa la etapa de analisis del sistema. En la figura, los
filtros paso bajas Hg y paso altas Gy son aplicados de manera separada so-

columnas filas

b
o
i

-—a[E—)BH
_.[];_,BB...

FIG. 13, Diagrama de Descomposicién de la Pir&imide QMF separable

Iy —

el

-H

=

bre los dos ejes coordenados de la imagen original Iy y cada etapa de filtrado
va acompaiiada de una decimacion con factor 2, como se observa también en
la figura.

Al final de una etapa de anélisis las sub-iméagenes obtenidas reducen su area
en un cuarto con respecto al nivel anterior.

Como se menciono anteriormente el proceso se aplica en formaiterativa sobre
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la banda de bajas frecuencias, lo que permite construir los diferentes niveles
de la piramide.

Por otro lado, en la etapa de reconstruccion de la imagen se realiza un proceso
inverso. A partir del dltimo nivel de la piramide que se obtuvo del proceso de
andlisis, se genera una banda residual con las cuatro bandas como se muestra
en la figura 14. En este proceso de reconstruccién es necesario realizar una
interpolacién que compense los efectos de la decimacioén introducidos por la
etapa de andlisis. Por analogia con el proceso de descomposicion, la recons-
truccién que se realiza es iterativa y el tratamiento que se le da a las dos
dimensiones de la imagen es en forma separada, como se ilustra también en

filas columnas

" f
- f
R Cal

FIG. 14. Diagrama de Reconstruccién de una Seial Original a Partir de la Pir&inide QMF

12 G,

ulf

O

@12

la figura 14. Hay que mencionar que los filtros Hy y Gy de la etapa de anélisis
y los filtros H) y G de la etapa de sintesis, guardan una relacién que permite
obtener una reconstruccién perfecta de la imagen original.

Se recomienda para una mayor comprensién de éste y otros tipos de algorit-
mos de transformacion revisar [Baaziz/Labit, 1990].
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4.2 La Piramide Quinconce

La pirdmide Quinconce con filtros QMF no separables puede construirse por
divisiones sucesivas del espectro de la imagen en diamantes anidados o con-
tenidos en cuadros [Adelson/Simoncelli, 1987, tal como se observa en la
figura 15. Esta muestra ademas el patrén de decimacion de una estructura
en Quinconce,

fy 1+

VN,
Ad

X 0O X 0 X

, O X 0 X O
patron de

decimacid X 0 X 0 X

ecimacion . o o o

X 0 X 0 X

FIG. 15. Particidn frecuencial realizada por la pirdmide Quinconce

Por otro lado, en cada estado de la pirdmide la escala lineal del “kernel” se
incrementa por un factor de /2 y el tratamiento que se le da a la imagen Iy
es en dos dimensiones, obviamente por las caracteristicas de los filtros. Esta
transformacion requiere de sucesivas decimaciones sobre una estructura quin-
conce [Vetterli, 1984]. Con la decimacién quinconce el nimero de muestras
de dos dimensiones es afectado por el valor de 1/2 en cada estado. En la fig
16(a) se observa la manera de generar la pirdmide Quinconce y en particular
se muestra la construccién de 3 niveles de la pirdmide, los cuales pueden ser
codificados para transmision o almacenamiento al igual que en la pirdmide
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QMF separable. En términos generales, se aplican los mismos procesos para
obtener un sistema de andlisis/sintesis, tanto en la pirdmide Quinconce como
en la pirdmide QMF separable, por tal razén, en la fig. 16(b) se presenta la
reconstruccién de una imagen por medio de la pirdmide Quinconce y no se
profundiza més sobre la funcién de cada uno de los bloques en los diagramas.

columnas

flilas

— HH2

—»BB2 .-

voo BB2 — T2 7

BBO
HH2 — Tl &
Y ae

(b)

FIG. 16. Pir&mide Quinconce (3 niveles). (a): anAlisis (b): sintesis




Capitulo 5

Seleccion y Simulacién de
un Esquema de Descomposicion

La codificacion de iméagenes por transformaciones se realiza comunmente por
una subdivisién de una imagen en bloques de 8 x 8 pixels [Karllson at el,
1988]. Cada uno de los bloques es transformado y codificado en forma in-
dependiente en la imagen. Sin embargo, el procedimiento no remueve la
redundancia que existe entre bloques vecinos y su estructura puede llegar
a ser visible en la imagen reconstruida cuando la compresién es alta. Una
solucién a este problema es la codificacién sub-banda bidimensional.
Gracias a la investigacién sobre filtros cuya estructura es no separable y
a su aplicacién en sistemas de andlisis/sintesis, se ha encontrado que este
tipo de filtros cuando se emplean en la codificacién de imagenes, presen-
tan propiedades direccionales que no se encuentran limitadas en las direc-
ciones vertical y horizontal, como sucede cuando se utilizan filtros separa-
bles. Ademas, los filtros no separables pueden presentar una mejor seleccion
de frecuencia, en relacién a los filtros separables [Karllson at el, 1988).

Por las razones anteriormente mencionadas, se eligié simular una codificacién
sub-banda que utilice filtros no separables, en particular una estructura Quin-
conce que permita cuantizar y codificar las sub-bandas con la finalidad de
obtener la mayor compresion posible, sin generar una degradacion severa en
la imagen reconstruida.

En este caso de estudio se utilizaron dos imagenes: lena de 256 x 256 e inter-
view de 536 x 674, ambas en 8 bits/pixel. Interview provienede una secuencia
de imagenes reales proporcionada por el CCETT (Centre Commun d‘Etudes
en Télévision et Télécomunications) de Cesson-Sévigné, Francia. En las figs.
17 y 18 se presentan las imagenes originales y sus respectivos histogramas.
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Fig. 18: Imagen original interview e histograma.
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5.1 Implementaciénde la Pirdmide Quinconce (Etapa
de Transmisién)

La descomposicién que se realiz6 sobre las imdgenes para fines de transmisién
fue llevada a cabo por tres etapas o bloques de simulacién:

o Bloque de Anilisis
¢ Bloque de Cuantizacion
o Bloque de Codificacion

El esquema de codificacion que se utilizé se muestra en un diagrama a bloques

en la figura 19.
.
ﬂ n v oodifivata

T ]

codificada

!
u u w —c)od??icada

FIG, 19. Diagrama de Codificacién
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5.1.1 Andlisis

El filtro paso bajas H (no separable) con el cual se genera la piramide, debe
tener propiedades que permitan deducir el filtro paso altas G' y los filtros
interpoladores G y H. El esquema de descomposicién en sub-bandas em-
pleando estos filtros debe tener una caracteristica de reconstruccién perfecta.

Las propiedades basicas de los filtros son [Adelson/Simoncelli, 1987]:
o H es un filtro paso bajas no separable con respuesta al impulso finita.

h(n,m)=0parain|>Nolm|>M

en donde h(n,m) tiene un soporte finito de (2N + 1) coeficientes hori-
zontalmente y (2M + 1) verticalmente,

@ h(n,m) normalizado presenta una simetria en un plano por octavas
garantizando la nulidad de la fase:

Y ) An,m) =1
k(|n},|m]) = h(n,m) Vn,vm.
o El “kernel” asociado a h(n,m) esta dado por:

0.65549
0.12930
-0.01294
-0.02594
-0.00118
-0.00156

e donde

)
-0
-a o e
® oo oo
-0 e
-0 oo T
Wuanu

oot A ™

donde £(0,0) =a.
o La respuesta al impulso g del filtro paso altas G se obtiene a partir de .
G y H forman un par QMF (Quadrature Mirror Filters) no separable.
glnym) = (=1)"*"h(n,m)

;Z gn,m) = 0

m
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El “kernel” correspondiente a este filtro es:

-e
4 ¢ -f
£ d b d -f
e ¢ b a -bc -e
£ d b d
£ ¢ f
-e

Construccién de niveles impares

Con la finalidad de normalizar la nomenclatura, es conveniente considerar
8 BBy(cy,lo) como la imagen original y a ¢y y lp como el largo y alto de la
imagen respectivamente, dados en numero de pixels.

Los dos primeros niveles de la pirimide se obtienen al aplicar en la imagen
original BB, los filtros H y G seguidos de una decimacién en quinconce,
produciéndose con ello HH, y BB,. La rejilla de decimacion asociada al
filtro G es complementaria a la rejilla del filtro H. Consecuentemente existe
un defasamiento entre H y G. Nétese que las sub-imagenes HH, y BB, son
las altas y bajas frecuencias respectivamente.

Una vez que se realiza la operacién anterior, cada una de las sub-bandas es
transladada sobre una rejilla rectangular para optimizar el espacio de memo-
ria.

Este paso de las sub-bandas sobre una rejilla puede realizarse en sentido ver-
tical u horizontal. Es decir, que si uno elige arbitrariamente por ejemplo el
sentido horizontal, se obtienen sub-bandas como BB1(%,l) y HH1(%, k).
Para el caso particular de este trabajo se eligié poner el resultado de los nive-
les impares sobre una rejilla rectangular vertical, en donde para la primera
iteracién tendremos que las bandas son BB1(co,s) y HH1(co, 8).

El conjunto de esta manipulacién sobre la imagen equivale frecuencialmente
a la particién del espectro original, suponiendo que este sea cuadrado, en dos
espectros triangulares que corresponden a las altas y bajas frecuencias.

La particion del espectro se ilustra en los incisos (a) y (b) de la figura 20.
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Fy
Fic
(b)
Fy
Fi
(c) (d)

FIG. 20, Particién Frecuencial Correspondiente a una Pir&mide Quinconce de Tres Niveles.

Las ecuaciones que se utilizaron para generar este proceso son las siguientes:

Para j impar:
BBj(z,2y) = Y. hk(n,m)BB;.1(2z —n,2y ~ m)

n m

BB;(z,2y+1) = Y. h(n,m)BB;.1(2z+1-n,2y +1 - m)

n m

HHi(z,2y) = .Y g(n,m)BB;-)(2z + 1 — n,2y — m)

nom

HHj(z,2y +1) = Y. g(n,m)BB;.1(2z - n,2y + 1 —m)

nom
donde:
0 2 <¢ -1
0< y <§-1
¢ = Cu1f2
i = g
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Construccién de niveles pares

La segunda iteracién permite generar el segundo nivel HH; de la pirdmide
Quinconce.

Para generar los niveles pares es conveniente hacer las siguientes considera-
ciones:

o La descomposicion del siguiente nivel se realiza siempre sobre las fre-
cuencias bajas, en este caso BB;.

o La particion frecuencial que se realiza se puede observar en los incisos
(c) y (d) de la figura 20.

e Los filtros que se utilizan en esta particién G' y H' se generan aplicando
una rotacién de 45 grados a los filtros G y H.

o Para poder aplicar los filtros H' y G' a la imagen BB, que se encuen-
tra sobre una rejilla ortogonal, hay que acondicionar los filtros en un
formato similar para poderlos aplicar directamente.

Una vez hechas las consideraciones anteriores, se aplican los filtros seguidos
de un submuestreo vertical con un factor de dos, lo que permite generar a
partir de BB, las dos sub-imagenes BB; y HH,.

Las ecuaciones que permiten generar los niveles pares son:

Para j par:
BBj(z,y) = Y. h(n,m)BB;_i(z - n,2y — m)

n m

HHj(z,y) = 3.3 ¢(n,m)BB;j—y(2z —n,2y +1—m)

donde:
0< 2 <¢~1
0< vy £4-~1
¢ = G
G = /2

[ Y
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5.1.2 Cuantizacién

En esta seccion del sistema se elige el nimero de niveles del cuantizador
(generalmente de 4 a 256) con los cuales se va a cuantizar cada una de las
sub-bandas que serdn transmitidas; también se elige el tipo de distribucién
dependiendo de los datos (Laplaciana o Gaussiana), a partir de la cual se
generan los niveles de dicho cuantizador.

Para este efecto se eligio el algoritmo desarrollado por Lloyd-Max, del cual
se puede conseguir una versién hecha en lenguaje FORTRAN 77, en Rao and
Yip [1990].

En términos generales, la distribucién con la cual se generan los niveles es
seleccionada a partir del histograma de la sub-banda que serd cuantizada,
este procedimiento permite fijar la distribucién; ya que para las sub-bandas
de frecuencias altas ésta se aproxima a una de tipo laplaciano, mientras que
para las sub-bandas de frecuencias bajas la 6ptima se aproxima a una gaus-
siana.

La entrada del cuantizador recibe muestras de valor real que son cuanti-
zadas, de acuerdo al nimero de niveles que se hayan elegido. La salida son
muestras de valor entero que permiten ser codificadas para su transmisién o
almacenamiento.

5.1.3 Codificacién

La salida del cuantizador se toma y acondiciona para efectos de transmisién.
El cédigo que se utilizd en esta parte del trabajo es un Cédigo de Huffman
con la misma estructura de arbol que se presentd en el capitulo 2, generado de
la misma forma. Esta manera de generar el cddigo de palabras (de longitud
variable) no permite que ninguna palabra del cédigo sea el prefijo de alguna
otra, garantizando asi una codificacién unica.

Una vez que se realizé la codificacion se puede entonces medir la compresién
que se obtuvo a partir del nimero de bytes necesarios para transmitir la
imagen, con respecto de la original.
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5.2 Implemetacion de la Pirdmide Quinconce (Etapa
de Recepcién)

El sistema permite reconstruir la imagen original, obviamente con su corres-
pondiente degradacidn causada por la etapa de codificaciéon. Para lograr este
objetivo se simularon los siguientes bloques:

o Bloque de Decodificacion

¢ Bloque de Descuantizacion

o Bloque de Sintesis

El diagrama a bloques que se muestra en la figura 21 es el que se utilizé
para la etapa de reconstruccion.

BRY
— DEC
codificada

2
— DEC |
codificada

A

" o

codificada

FIG, 21. Esquema de Reconstruccién,
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5.2.1 Decodificacién

Para llevar a cabo el proceso de decodificacidn, se reciben las muestras codifi-
cadas de las diferentes sub-bandas y una tabla, que se generé en el proceso de
asignacion del cddigo. Empleando esta tabla se pueden recuperar los niveles
de valor entero que representan la salida del decodificador.

5.2.2 Descuantizacion

La entrada de muestras de valor entero generadas por la etapa de decodi-
ficacion son convertidas a un valor real, a través de una operacién inversa
a la de cuantizacién Q~!, con lo que se obtienen las sub-bandas que permi-
tirdn generar la imagen original en el proceso de sintesis. Cabe mencionar
que la informacién que se perdié como consecuencia de haber cuantizado
las muestras, ya no se recupera por ninguno de los bloques de la etapa de
recepcion.

5.2.3 Sintesis

Este es el dltimo bloque del sistema de recepcién y permite mezclar las dife-
rentes sub-bandas de la pirimide para generar la reconstruccion de la imagen
original.

Por analogia con el algoritmo de descomposicidn, los niveles inferiores de la
piramide se generan en forma iterativa a partir de los niveles superiores. Hay
que tomar en cuenta que antes de mezclar las bandas de un nivel superior,
se tiene que efectuar un proceso de interpolacion para ajustar los tamafios y
realizar las coversiones de estructuras necesarias.

Al igual que en el proceso de descomposicion, las ecuaciones para reconstruir
los niveles pares e impares de la pirdmide son diferentes, tal y como se mues-
tra a continuacion.

Reconstruccién de un nivel impar
Para j impar:
Hay que realizar la mezcla de HH;yy y BBjy, de tamafios (¢j41,lj41) ¥y

definidas sobre una rejilla ortogonal, para lograr la reconstruccién de la ima-
gen BBj, de tamaiio (¢j,{;) = (2¢j41,1;) y definida sobre una rejilla quin-

» el
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conce.
Para obtener BB; es necesario que los soportes de BB,y y HHjy) sean
dilatados a través de un ajuste con ceros,

BB}H(?SU,!/) = BBJ“"l(z)y)
BB, ,(2z+1,y) = 0

HH;+1(2x,y) - 0
HH;+1(2(U + 1).’/) = HHjH(z)y)

donde:

OS r SCj+|—1
05 ¥y <lip-1

En seguida se filtra y sobremuestrea las imdgenes que fueron dilatadas con
H' y B' como se muestra;:

g(n,m) = g'(-n,—m)
h'(n,m) = h'(-n,-m)

IBBju(z,y) = 2ZZh‘(n,m)BB}+,(z—n,y-m)
nm
IHHjs (2z,y) = 2229.(","1)”11}“(“-":3/—"‘)

nm

donde:

0< z <241 -1
0< y <=1

Finalmente, las dos imdgenes que fueron interpoladas se suman para obtener
BB;
J L]

BBj(z,y) = IBBjn(z,y)+ IHH;js(z,y)
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Reconstruccién de un nivel par
Para j par:

Se tiene que llevar a cabo una interpolacién para después sumar las dos
imégenes BB;4, y HHj4y, definidas cada una sobre una rejilla quinconce de
tamaifio (¢j+1,Jj+1), para obtener una imagen B B;, definida sobre una rejilla
ortogonal y de tamaiio (c;,1;) = (¢j41,2l541).

Como en el caso anterior la interpolacion se efectua a través de una dilatacién
y de un filtrado adecuado.

o Dilatacion:

BB;'H(“?,?!I) = BBju(z,y)
BB ,(z,2y +1) = 0

HH \(2,2y) = 0
HH}y (2,29 +1) = HHju(z,y)

o Filtrado:
h(n,m) = h(-n,-m)
n,m) = g(=n,~m)
IBB;y(z,y) = 2Y.) h(n,m)BBj,,(z ~ n,y —m)
IHHJH(‘”!?!) = 2229.(",'”)”17[;“(3-"!3/—7")
donde:

0_<_ T S.Cj-H"'l
0 y S2n-1

Por 1ltimo, las dos imagenes que fueron interpoladas se suman para obtener

BB;.
BBj(z,y) = IBBj(z,y)+ IHH1(2,y)

JRUR WPV I S
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La simulacion del algoritmo de compresidn anteriormente presentado, se de-
sarrollé bajo el siguiente contexto de trabajo: estaciones de trabajo SUN y
lenguaje de programacién C.

Los resultados obtenidos se presentan en el siguiente capitulo; estos permi-
tiran llevar a cabo una evaluacién del algoritmo en términos de compresion
y de la calidad subjetiva de la imagen.



Capitulo 6

Analisis y
Evaluaciéon de Resultados

Para poder presentar los resultados obtenidos en una forma mdés objetiva
y fécil de entender, es necesario considerar lo siguiente:

¢ La descomposicion que se obtiene al aplicar el algoritmo es como la que
se presenta en la figura 22. En este caso se utilizo la imagen Interview
para generar los tres primeros niveles de la pirdmide Quinconce.

o Cada una de las sub-bandas obtenidas es cuantizada de acuerdo a su
histograma:

— Bandas de bajas frecuencias: Se utiliza un cuantizador que genera
sus niveles a partir de una distribucion gaussiana, dichos niveles
se encuentran en un rango de entre 4 y 256.

~ Bandas de altas frecuencias: La distribucién del cuantizador se
eligié laplaciana y con niveles de 4 a 256.

La estrategia de cuantizacion elegida, la codificacién por cédigo de Huffmnan y
las caracteristicas particulares del sistema de A/S de la piramide Quinconce,
permitieron obtener los resultados que seran presentados en esta seccién.
No se hace un anélisis exhaustivo de todas las combinaciones posibles que
se pueden realizar, sélo se utilizan las descomposiciones de 3 y 5 bandas con
niveles de cuantizacion de entre 4 y 32 para las diferentes bandas.

Se eligieron 3 y 5 bandas haciendo la consideracién de que para un caso de
descomposicion con filtros separables, esto seria cercano a obtener el primero
y el segundo de los niveles de una piramide con 4 y 7 bandas respectivamente.

IR S N
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FIG. 22, Descomposicién Quinconce aplicada sobre la imagen interview

Por otro lado, la seleccién del nimero de niveles con los cuales se realiza la
cuantizacion esta apoyada sobre una base de calidad visual de las imagenes
utilizadas. Es decir, este rango en el nimero de niveles utilizados, permitié
observar las transiciones de los efectos visuales causados por la cuantizacién
de las diferentes bandas de frecuencia. Ademads, como la finalidad de este
trabajo es obtener la mayor compresion posible conservando determinada
calidad en la imagen reconstruida, no resulta conveniente utilizar un mayor
nimero de niveles de cuantizacion, ya que a partir de 32 los efectos causa-
dos por esta desaparecen (visualmente) y la compresién lograda comienza a
disminuir.
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[ TERCER NIVEL PIRAMIDAL (LENA)
NIVELES DEL
CUANTIZADOR
sub-bandas | sub-bandas TASA DE RAZON DE NMSE NUMERO
altas bajas COMPRESION (b/p) | COMPRESION (%) DE FIGURA
4 16 0.260437 30.7176 13.108010 23
8 18 0.273819 29,216383 1.192467 25
18 16 0.340317 23.50751 0.688879 -
32 16 0.458374 17.452996 0.626219 27
U d . S
— =T T —————
4 RN 0.294830 27.134251 13.305424 29
8 kY] 0.30821 28956136 0.747022 3l
16 k) 0.374710 21.349839 0.240774 -
kY] kY] 0.492767 16.234842 0.181829 3
TABLA 2

6.1 Caso de estudio No. 1

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al reconstruir la imagen
Lena a partir de un tercer nivel piramidal, respetando lo que se estableci6 en
relacion a los niveles de cuantizacidn y a las sub-bandas generadas,

Como se puede observar en la tabla 2 e] NMSE (error medio cuadrético
normalizado) que se originé al reconstruir la imagen, presenta un cambio
considerable al llegar a niveles de cuantizacién de 4 y 16 6 de 4 y 32 para
las sub-bandas de altas y bajas frecuencias respectivamente, con respecto
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al comportamiento que éste presenta cuando se utilizaron otros niveles de
cuantizacién, Dicho cambio en el NMSE se ve reflejado en la calidad de las
imagenes reconstruidas, ya que estas pasaron de una calidad visual aceptable
a una calidad inaceptable ( ver figs. 23 y 29).

Las pruebas realizadas muestran que el proceso aplicado a las imdgenes
provoca dos efectos particulares :

¢ Falsos contornos
¢ Ruido de cuantizacién

Los falsos contornos fueron originados por la cuantizacién de las sub-bandas
de bajas frecuencias y aparecen cuando el nimero de niveles del cuantizador
es inferior a 32. Por otro lado, el ruido de cuantizacién se presenta cuando se
cuantiza con menos de 16 niveles sobre las sub-bandas de altas frecuencias.

La reconstruccién de Lena a partir de los primeros tres niveles, permite afir-
mar que la maxima compresién que se logro en este caso, conservando una
muy buena calidad en la imagen reconstruida, es de 0.3747 bits/pixel.

Es importante aclarar que para esta prueba y las siguientes, la determinacién
de umbrales en donde aparecen los efectos ya mencionados y la maxima com-
presién, son obtenidos experimentalmente.

La presentacion de las imagenes reconstruidas (figs, 23 a 34) muestra la
evolucion gréfica y visual de los resultados contenidos en la tabla 2.

Cada una de las imagenes contiene diferentes deformaciones. La fig. 27 re-
presenta los falsos contornos, las figs. 29 y 31 el ruido de cuantizacién siendo
éste mas notable en la fig. 29 y las figs. 23 y 25 muestran una combinacién
de ambos efectos, los cuales alteran en forma mds severa a la imagen de la
fig. 23.

La imagen en la cual no se observan los efectos mencionados y que repre-
senta una de las mejores reconstrucciones que se lograron con el algoritmo,
se puede ver en la fig. 33.
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FIG.25. Reconstruceién de Leng con NMSE=1.1924,

F1G.27. Reconstruccién de Lena con NMSE=0.6262.
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FIG.24: Histograma de Lena con NMSE=13.108.
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F1G.28: Histograma de Lena con NMSE=0.6263.
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FIG.31. Reconstruccién de Lens con NMSE=0.7470.

FIG.33. Reconstruccion de Lena con NMSE=0.1818,
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FIG.30: Histograma de Lena con NMSE=13.308.
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FIG.32: Histograma de¢ Lens con NMSE=0.7470.
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6.2 Caso de estudio No. 2

Las caracteristicas del procesamiento aplicado sobre Interview son las mis-
mas que se usaron para el caso de Lena. El propésito de esto es realizar una
comparacién en términos visuales y de compresion.

" TERCER NIVEL PIRAMIDAL (INTERVIEW)

| S=2==

W NIVELES DEL
CUANTIZADOR
sub-bandas | sub-bandas TASA DE RAZONDE | NMSE | NUMERO
altas bajas | COMPRESION (b/p) | COMPRESION | (%) | DE FIGURA ||
4 16 0.255138 31.35563 26.44556 35
8 16 0,260483 30.71220 1.578087 37
16 16 0,30885 25.90634 0.696927 -
332 16 0.42542 18.80493 0.622680 39
4 32 0.286743 27.89952 27.93229 41
8 32 0,292088 27.38897 1.293737 43
16 32 0.34041 23.50104 0.261590 -
332 32 0.45702 17.50447 0.185823 45

TABLA 3

Los resultados de esta simulacién fueron muy parecidos a los que se ob-
tuvieron en la anterior. Esto es, los efectos de falsos contornos y los de
ruido de cuantizacion se presentaron al reconstruir las imagenes a partir de
los mismos niveles de cuantizacién que para el caso de Lena, sin embargo,
dichas alteraciones se aprecian con mayor claridad al reconstruir la imagen

Interview que al reconstruir la imagen Lena. Esto se debe a la diferencia en
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tamaifio de una imagen con respecto a la otra.

Comparando las tablas 2 y 3 se puede apuntar que la magnitud de los errores
y de la compresién son muy similares en ambas tablas, consecuentemente la
calidad visual de las imdgenes reconstruidas no difiere demasiado en los dos
casos de estudio.

Por otro lado, la compresién méxima que se obtuvo al reconstruir la imagen
Interview fue de 0.3404 bits/pixel con una calidad visual muy aceptable. Las
figs. de la 35 a la 46 son los resultados de las imagenes reconstruidas y mues-
tran la transicién de los efectos provocados por el proceso.,

Dados estos resultados, se decidio que la siguiente prueba seria aplicar el algo-
ritmo en la reconstruccion de imagenes a partir de un quinto nivel pirdmidal,
conservando la cuantizacién con la cual se ha obtenido una mejor calidad
visual en ambas imagencs. Por tal motivo, las diferencias y los efectos cau-
sados por el proceso sélo seran puntualizados, pero no se presentara ninguna
grafica o figura de la reconstruccion, a excepcién de los casos ya mencionados
de mejor calidad subjetiva,

[V
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FIG.45. Reconstruccisn de Interview con NMSE=0.1858,
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I QUINTO NIVEL PIRAMIDAL H
|
TASA DE RAZONDE | NMSE | NUMERO
COMPRESION (b/p) | COMPRESION | (%) | DE FIGURA
LENA 0.329819 24.255748 | 0.351758 47
INTERVIEW 0.285824 27.989231 | 0.631520 48
TABLA 4

6.3 Caso de estudio No. 3

La evaluacién visual que se realiz6 para ambas imdgenes reconstruidas a par-
tir de un quinto nivel piramidal, mostré que los efectos de falsos contornos
y los de ruido de cuantizacién son mas criticos conforme se aumenta el nivel
de la piramide, como consecuencia las imagenes recostruidas tuvieron una
calidad inferior con respecto a los dos primeros casos de estudio. Sin em-
bargo, se puede afirmar que las imdgenes reconstruidas a partir de niveles de
cuantizacién de 16 para las sub-bandas de altas frecuencias y de 32 para las
sub-bandas de bajas frecuencias, conservan una buena calidad.

Los resultados que se obtuvieron para los casos de maxima compresién con
una buena calidad en las imagenes reconstruidas se pueden observar en las
figs. 47y 48. En estas se puede observar que la calidad es ligeramente inferior
en relacion a los casos presentados con anterioridad. Las imagenes de esta
seccion fueron cuantizadas con niveles de 16 para las sub-bandas de altas
frecuencias y de 32 para las sub-bandas de bajas frecuencias. La compresién
y el error se muestran en la tabla 4.

La ventaja de utilizar el quinto nivel piramidal, fué que en términos generales
se logré una mayor compresion. Aunque para alguna aplicacién prictica, se
tendria que evaluar si el tiempo de procesamiento y la degradacion de las
imagenes reconstruidas justifican la pequefia compresién extra que se con-
sigue usando este quinto nivel.
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Capitulo 7

Conclusiones

Las propiedades de la transformacién sub-banda que se mencionaron en
este trabajo: localizacién espacial, localizacién frecuencial, escalabilidad y
ortogonalidad. Permiten aseverar que las transformaciones sub-banda que
utilizan bancos de Filtros Espejo en Cuadratura (QMF) dentro de su es-
quema, son éptimas para la codificacion de imagenes fijas, ya que estos
bancos de filtros cumplen con las propiedades antes mencionadas. Es im-
portante mencionar que la aplicacion de filtros cuya estructura es separable
proporciona una orientacion especifica en algunas de las sub-bandas, pero
no en todas. En contraparte los filtros con estructura no separable basados
en un muestreo Quinconce ofrecen una orientacién especifica en todas las
sub-bandas, sin embargo, su implementacién es mas complicada.

Por otro lado, hay que resaltar que el sistema de Analisis/Sintesis que se
utilizé en el presente trabajo como una parte fundamental del sistema de
codificacion, constituye un sitema de reconstruccién perfecta, es decir, sin
pérdidas. Sin embargo, el sistema de codificacién en su conjunto se clasifica
en un sistema con pérdidas, ya que en la busqueda de una mayor compresiéon
de las imagenes procesadas, se tuvo que implementar una etapa de cuan-
tizacion, la cual como ya se mencioné anteriormente ocasiona pérdida de
informacién que no es posible recuperar por ninguna de las etapas del sis-
tema.

Consecuentemente los efectos que se observaron en las imagenes reconstrui-
das son el resultado de tales pérdidas de informacidn, estos efectos o defectos
que se presentaron en las imdgenes reconstruidas se pueden clasificar en: fal-
sos contornos y un efecto de ruido de cuantizacién. Los falsos contornos y el
ruido de cuantizacién aparecen cuando se realiza una cuantizacién en forma
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severa sobre las sub-bandas de bajas frecuencias y las sub-bandas de altas
frecuencias respectivamente,

Sobre el ruido de cuantizacién se puede afirmar que este es acumulativo, es
decir, que el efecto que se ocasiona al obtener el primer nivel de la pirdmide
se suma al siguiente nivel de la descomposicion, estos dos efectos al siguiente
nivel y asf sucesivamente,

Considerando que existen imagenes de muy diferente naturaleza es conve-
niente puntualizar que el sistema de codificacion presentado, no podria ser
utilizado en su totalidad por imégenes que requieran de técnicas libres de
errores, un ejemplo de esto son las imégenes biomédicas en donde seria muy
grave un error causado por el sistema de procesamiento empleado, sin em-
bargo, seria interesante probar con la ayuda de un especialista en este tipo
de imdgenes hasta que punto es aceptable el sistema dessarrollado en este
trabajo.

Gracias a la representacion multiescala que se obtiene como resultado de una
descomposicion en sub-bandas es posible una transmisién progresiva de la
informacidn, la cual tiene las siguientes caracteristicas: es una transmisién
en donde, en un primer paso, se transmite parte de la informacion, la co-
rrespondiente a las bajas frecuencias (zonas uniformes de las imagenes) y en
pasos posteriores se transmite la informacién faltante, la correspondiente a
las altas frecuencias (contornos o bordes de las imdgenes).

Finalmente, otro aspecto de interés, es la evaluacién de los niveles pirami-
dales de una descomposicion Quinconce o algunos de ellos, con la finalidad
de determinar si estos son de utilidad para las otras dreas del procesamiento
de imagenes, por ejemplo en procesos de segmentacion.
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