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Resumen

El analisis de imagenes es importante si se intenta hacer procesamiento, tal como
codificacién v compresién. En este texto se proponen algoritmos para codificacion
de im4genes cuya técnica de analisis es la transformada polinomial.

La transformada polinomial tiene entre otras caracteristicas que sus filiros de analisis
no son ortogonales, por lo cual es redundante. Sin embargo, es un buen modelo del
sistema de visién humano, por lo tanto es posible extraer de la expansion generada
caracteristicas perceptualmente importantes de la imagen.

Se sabe que una de las estructuras primarias importantes para el sistema de visidén
humano es el borde, por lo tanto, se pone especial énfasis en la busqueda de dichas
estructuras y se modela por medio de parametros como sorn: la magnitud, la posicién
en la ventana, la orientacién en la que se encuentran y el valor medio.

Los pardmetros caracteristicos de un borde que se obtienen, se pueden cuantizar.
Debido a ello, se puede realizar codificacion de imagenes de una manera eficiente.
Se presentan resultados y se deduce que en base a las perspectivas planteadas, se
pueden lograr altas tasas de compresion.



Indice

1 Introduccién 10
1.1 Anélisis y procesamiento de imédgenes . . . .. .. .. o0 e e 11
1.2 Codificacion de imagenes . . .+« v v v v v v v i 12
1.3 Objetivos . . v v v v e e 13
1.4 ;Cémo alcanzar los objetivos? . . . . ... ... . oo 14
1.5 Contenido . . . . v v v e e e e e e e e e e 15

2 Conceptos basicos 18
2.1 SistemadevisiSnhumano . . . . . . .. . Lo 16

2.1.1  ;Cémo funciona el sistema de vision humano? . . . .. . . .. 17
2.1.2  ;Cémo se ha tratado de modelar la visién humana? . . . . .. 18
2.2 Andlisisdeimdgenes . . . . ... ... o e 19
2.2.1 ;Cémo se forma una imagen digital? . . . . ... ... .. .. 19
2.2.2 Capturadeimégenes . ... ... ... 22
2.2.3  Técnicas de analisis de imagenes . . . . ... .. ... .. .. 22
2.3 Procesamiento digital de imdgenes . . .. .. .. .. ... 24
2.3.1  ;Qué areas componen al procesamiento digital de imagenes? . 24
2.4 Codificacién y compresion de imagenes. . . . . . .. ..o 25
2.4.1  ;Cuando se efectua compresién de datos? ... ........ 26
2.4.2 ;Porqué existe la necesidad de codificar y comprimir? .. .. 27
2.4.3 Repaso a la teoria de la informacién . . . . . ... oL 27
25 Conclusiones . . . . v v v v v vt ot e e e 31

3 Transformada Polinomial 32
3.1 Propiedades . . . . .o e 32
3.2 Transformada polinomial continua unidimensional. . ... ...... 33

3.2.1 Filtrosde andlisis ysintesis . . . .. ... ... .. ...... 34
3.2.2 Funcién de peso o ponderacién . . . . . .. ..o 35
3.2.3 ;Cémo se obtienen los polinomios? . . . . . . ... ... ... 36
3.24 ;Qué funcién ventana utilizar? . . . . ... ... 37
3.3 Transformada polinomial para sefiales bidimensionales. . . . . . . .. 40
3.3.1 Transformada polinomial de Hermite bidimensional . . .. .. 41
3.4 Transformada polinomial discreta . . . .. ... ... ..o . 41



3.4.1 Transformada polinomial de Hermite discreta. . . .. ... .. 42
3.5 Conclusiomes . . . v v v v v o e e e e e e e e e e e 42

4 Codificacién de imégenes a partir de la representacién polinomial 43
4.1 Representacién de imagenes con coeficientes polinomiales unidimen-

SIODALES . v o e e e e e e e e e 43
4.1.1 Propiedades de la funcién dngule . . . . ... ... ... 45
4.1.2 Expansién unidimensional en coeficientes 6ptimos . . . . . . . 45
4.1.3 Reconstruccién de la expansién bidimensional . . . .. .. .. 46

4.2 Representacién de imagenes con parametros de bordes . . ... ... 46
421 Modelodeunborde. . ... ... ... ... 47
4.2.2 Extraccitén de parametros caracteristicos de un borde. . . . . . 50

4.3 Algoritmos de codificacién propuestos . . . . . .. ... ... 52
4.3.1 Codificaciénenunaescala . .. ... ... ... 52
4.3.2 Codificacién en miltiplesescalas . ... .... .. ... ... 39

44 ConclusioneS. . . . v v v v v v e e e e e e e e e ilil
5 Resultados 57
5.1 Caracteristicas generales . . . ... ... ... ... ... 0y 57
51.1 De las imdgenes utilizadas . . . ... ... ... ........ 57
5.1.2 De los algoritmos de codificacién propuestos . . . . ... ... 59

52 Medidasdefiabilidad . . . . .. .. .. ... o0 0. 39
521 Entropia . . v v v v v v v v it e e e e e 60
52,2 Relaciénsefialaruido .. .................... 60
523 Tasadecompresion . . . ...« v v v v v v v v vt 60

5.3 Algoritmos de codificacién en unaescala . .. .. ... ..., .. .. 61
5.3.1 Representacién bidimensional . . . ... ... .. .. ... .. 61
5.3.2 Representacion unidimensional . . . . . .. ... .0 70
5.3.3 Representacién en parametros caracteristicos . . . . . ... .. 74
5.3.4 Graficas de desempeiio, para el algoritmo en una escala . . . . 78

5.4 Algoritmos de codificacién en multiples escalas . . . . . .. ... ... 82
5.4.1 Representacién bidimensional . . . . ... ... .. .. .. .. 82
5.4.2 Representacién unidimensional . . . . . .. ... .. ... ... 89

5.4.3 Representacién en parametros caracteristicos . . . . .. . ... 94
5.4.4 Gréaficas de desempefio, para el algoritmo en dos y tres escalas 97

5,5 Comparacién con JPEG . .. ... .. ... ... ... .. 104
56 Conclusiones. . . . .. . . oo it i it ittt e 108
68 Perspectivas y conclusiones generales 110
6.1 Perspectivas . . . . . v v i v i i e e e 110
6.2 Conclusiones generales . . . .. .. ... ... . ..o 112
Bibliografia 113



Indice de figuras

1.1
1.2

2.1
2.2

3.1

4.1

4.2
4.3

4.4

4.5
4.6
4.7

Concepto general de formacién de una imagen digital. . . . .. .. ..
Sistema de comunicaciones digitales basico. . . . . ... ... ... ..

Diagrama delojohumano . . ... . ... .. ... .. ........
Formacién de una imagen digital . .. ... ..............

Transformada polinomial directa e inversa, f(z) es la seiial original
localizada por medio de los filtros de analisis D, que submuestreada
por un factor T da como resultado los coeficientes f,. La sefial recon-
struida f(z) se obtiene de la sumatoria de los coeficientes interpolados
por ¢l mismo factor T y ponderados por los filtros £,. . . . . . . . ..

Arriba, se observa una funcién borde ideal, comunmente llamada
“funcién escalén”. Abajo, se tiene a la funcidén borde gaussiano. En
los dos casos los valores son Ay = 15, Af = 30 y z, = 50; el valor de
la varianza o se ha multiplicado por un factor de 10 para su mejor
visuallzacldn. . . . . . .. L e e e e e e
Diagrama de un borde con sus parametros en el plano (z,y) . .. ..
Respuesta de bordes Gaussiano e ideal a los operadores diferenciales
de primero y segundo orden. Arriba a la izquierda se presenta la
respuesta det borde ideal al operador diferencial de primer orden, a
la derecha se tiene la respuesta al operador de segundo orden. Abajo
se tienen las respuestas del borde gaussiano al operador diferencial de
primero y segundo orden (izquierda y derecha respectivamente). . . .
Curva tipica de respuesta a los operadores diferenciales de un borde,
en el plano (f, f2). Siguiendo los valores que toman los operadores
diferenciales en la figura 4.3 es posible imaginar una grafica de esta
forma. .« . v v e e e e e e e e e e e e e e e
Particién del plano (fy, f2). Umbrales para posicién zp . . .. .. ..
Esquema de codificaciénenunaescala. . . . .. ... ... .. ...,
Esquema de codificacidn a multiplesescalas. . . . ... ...... ..

49



5.1

9.2

5.3

5.4

5.9

5.6

5.7

5.8

Arriba a la izquierda, se observa (a) la imagen Lena, a la derecha
se encuentra (b) el histograma de valores contenidos en la imagen.
Abajo a la izquierda, se observa (c) la imagen Casa, a la derecha (d)

su histograma de valores. . . . .. ... .. .. . e e e e e

Representacién bidimensional en una escala (a) Lena y (b) Casa. El
tamaiio de la ventana es M = 2 y el submuestreces T =2. .. ...
Reconstruccién de imagenes a partir de su representacién bidimen-
sional (M = 2 y T = 2). Arriba a la izquierda (a), se tiene la imagen
Lena reconstruida, abajo de ella se encuentra la imagen de error con
respecto a la original. Arriba a la derecha (b), se encuentra la imagen
de la Casa reconstruida, abajo de ella se encuentra la imagen de error
conrespectoalaoriginal. ... ... ... . ... .0 L
La representacién bidimensional de la imagen Lena se presenta arriba
(a), la correspondiente a la imagen Casa abajo (b), con tamario de
ventana M = 4 y submuestreo T' = 4. Los coeficientes se encuen-
tran dispuestos (de la misma manera en las dos representaciones) de
izquierda a derecha y empezando por la fila superior: fog, fo1, foz2,
fo3, foa; en la siguiente fila se encuentran los coeficientes f10, fi,1,
f12, fi,3. La siguiente fila se compone de los coeficientes fy0, f21,
f22. Los coeficientes faq, fz1 forman la pendltima fila y fio es la
altimafila. . . . . . . . e e e e e e
Las imégenes reconstruidas a partir de sus respectivas representa-
ciones bidimensionales (M = 4 y T' = 4), se observan en esta figura.
Arriba a la izquierda (a), se tiene la imagen Lena reconstruida, Ar-
riba a la derecha (b), se encuentra la imagen de la Casa reconstruida.
Abajo de cada una de ellas se encuentran las imagenes de error con
respectoalaoriginal. . . . ... oo oo e
Representacién bidimensional de las imégenes (a) Lena y (b) Casa,
con tamafio de ventana M = 8 y muestreo T = 8. Los coeficientes
frc donde: Los renglones R tienen un rango que es (0,---, M) y las
columnas C tienen un rango (0, N) siempre y cuando R+ C < M.
Si por ejemplo se quiere saber cual es el coeficiente fy3, simplemente
se busca en ¢l renglon 4 y la columna 3. El resultado es la matriz
triangular superior para cada representacién. . . . ... ... ... ..
Las imagenes reconstruidas a partir de la representacién bidimen-
sional con pardmetros M = 8 y T = 8, (a) Lena y (b) Casa. Sus
respectivos errores se observan abajo de cada una deellas. . . . . ..
Representacién polinomial unidimensional de las imégenes (a) Lena
y (b) Casa, con M =2y T = 2. En las dos figuras se encuentran
dispuestos los coeficientes K,, de la misma forma: de izquierda a
derecha en la parte superior se observan los coeficientes de orden K
y K3, abajo se encuentra la imagen de orientaciones 6ptimas 0opima

y la sefial de baja frecuencia o coeficiente de orden Ko. . . . . . . ..



5.9 Reconstruccién a partir de la representacién unidimensional de la

figura 5.8 . Arriba se observan las reconstrucciones de la imégenes (a)

Lena y (b) Casa. Abajo de ellas, su respectivo error de reconstruccién. 69
5.10 En las representaciones unidimensionales de las imagenes (a} Lena

y (b) Casa, con M = 4 y T = 4, se encuentran los coeficientes

dispuestos de la siguiente manera: arriba y de izquierda a derecha, se

tienen los coeficientes K1, K2 y K3. Abajo y de izquierda a derecha se

observa el coeficiente K, la imagen de orientaciones 6ptimas Ooptima

y el coeficientede orden 0, Ko.. . . . . .« v v i o e 70
5.11 A partir de las representaciones de la figura 5.10, se recuperan las

imégenes {a) Lena y (b) Casa. Abajo de ellas la imagen de error

correspondiente. . . . ... . oo e e e 71
5.12 Representacién unidimensional con M = 8 yT =8de(a) Lenay

(b) Casa. En las dos figuras se encuentran los coeficientes dispuestos

de la misma manera: de arriba a abajo y de izquierda a derecha

se encuentran los coeficientes Ko, K, K3, K3, K4 y K5, Ks, K7, Ks ¥y

Orientaciones Poptimar + + « v v 0 v e e e e e e 71
5.13 Reconstruccién a partir de la representacion M = 8 y T' = 8, de

las imégenes {a) Lena y (b) Casa. Abajo de cada reconstruccion se

encuentran las imigenes de error correspondientes.. . . . . .. . ... 72
5.14 Acercamiento a la reconstruccién de la imagen Lena: (a) con M =

2,T =2,(b) con M =4,T =4, (c) con M =8,T = 8. Se observa

una parte de la cara, aumentada 2veces. . . . ... ... .. .. ... 73
5.15 Representacién en pardmetros caracteristicos de bordes, con M = 2

y T = 2 de la imédgenes (a) Lena y (b) Casa. En la parte superior

de las dos figuras se encuentra la imagen con valores de posicion

y a su derecha la imagen de magnitud de los bordes contenidos en la

imagen Af. Abajo se tienen las imagenes de orientaciones &optima ¥

ala derechael valormedio Ap. . . . . . . . o . o oo 73
5.16 Reconstruccién a partir de la representacion en parametros carac-

teristicos que se observa en la figura 5.15. Se tiene en la parte superior

la reconstruccién y abajo de ella su correspondiente error respecto de

la imagen original. (a) Imagen Lena y (b) imagen Casa . . . ... .. 75
5.17 Representacién en pardmetros caracteristicos de bordes, con M = 4

y T = 4 de las imagenes (a) Lena y (b) Casa. En la parte superior

de las dos figuras se encuentra la imagen con valores de posicién z

y a su derecha la imagen de magnitud de los bordes contenidos en la

imagen Af. Abajo se tienen las imégenes de orientaciones foptima ¥

aladerechaelvalormedio Ay. .. .. .. o o oo 76
5.18 Reconstruccién de las imégenes (a) Lena y (b) Casa, a partir de sus

respectivas representaciones que se muestran en la figura 5.17. Arriba

se tiene la reconstruccién y abajo su correspondiente imagen de error. 77



5.19

3.20

3.21

3.22

5.23

9.24

9.25

5.26

5.27

5.28

Representacién en parametros caracteristicos de bordes, con M = 8
y T = 8 de las imagenes (a) Lena y (b} Casa. En la parte superior
de las dos figuras se encuentra la imagen con valores de posicién z,
y a su derecha la imagen de magnitud de los bordes contenidos en la
imagen Af. Abajo se tienen las imagenes de orientaciones Ooptima ¥
ala derechaelvalormedio Ay. . . . . . .. . . o oo 78
Reconstruccion de las imagenes (a) Lena y (b) Casa, con su respec-
tiva imagen de error. Se recuperaron a partir de las representaciones
mostradas en la figura 5.19. . . .. .. ..o oo 79
Acercamiento a una parte de la imagen Lena reconstruida de las rep-
resentaciones en parametros caracteristicos con (a) M = 2, T = 2,
(b) M =4,T=4y(c) M =8,T =8. Aumentada 2 veces. . . .. .. 80
Graficas que corresponden a los valores de relacién sefial a ruide
(PSNR) en cada representacién de las imagenes (a) Lena y (b) Casa,
para diferentes tamafios de ventana M. Analisis realizado en una
escala en las representaciones bidmensional, unidimensional y en pa-
rametros caracteristicos (2D, 1D y PC respectivamente). . . ... .. 80
Valores de Entropia en cada representacion de las imégenes (a} Lena y
(b) Casa con diferentes tamafios de ventana M. El analisis se realiz6
en una escala para las representaciones 2D, IDy PC. . . . .. .. .. 81
Tasa de compresién en cada representacion de las imégenes (a) Lena
y (b) Casa, con diferentes tamafios de ventana M. El analisis se
realiz6 en una escala para las representaciones 2D, 1D y PC. La tasa
de compresion se obtiene después de realizar codificacién de Huffman. 81
Representacién polinomial bidimensional en dos escalas de la imagen
Lena con tamafio de ventana M = 2 y T = 2. Los coeficientes
se encuentran dispuestos de la siguiente manera: en la fila superior
foo.e, foor, fooz2, en la siguiente fila fo10, fou1 ¥ el conjunto de
imégenes que pertenece a los coeficientes del siguiente nivel, en el
mismo orden fi00, f1,01, f1.02, abajo de ellos fiy0, fi14; en la fila
inferior se encuentran los coeficientes foz0, fizo. - -« - - - . .. 83
Reconstruccién de la imagen Lena a partir de la representacion bidi-
mensional de la figura 5.25. Arriba se tiene la imagen reconstruida y
abajo de ella el error de reconstruccion. . . . . .. ... 84
Se observan dos conjuntos de imagenes que corresponden a la repre-
sentacién bidimensional de la imagen Casa en dos escalas con tamafio
de ventana M =4 y T = 4. Los coeficientes se encuentran dispuestos
de la misma manera para los dos conjuntos, formando una matriz
triangular SUPETior. . . . . . .. e e e e e 85
Reconstruccién de la imagen Casa a partir de la representacién bidi-
mensional de la figura 5.27. Arriba se tiene la imagen reconstruida y
abajo de ella el error de reconstruccién, . . . . . . ... .o 86



5.29 Representacién bidimensional de la imagen Lena para tres escalas
con M =2y T = 2. Los coeficientes se encuentran dispuestos de la
misma manera en los tres conjuntos: fog, fo1, fo,2 en la primera fila,
fio, fig enlasegunda filay frpalfinal. ... ... ...

5.30 Representacién bidimensional de la imagen Casa para tres escalas de
analisis con M = 4 y T = 4. Los coeficientes se encuentran ordenados
de la misma forma para los tres conjuntos, en la primera fila fo,0, fo,1,
.fO.?’ f0,3: f0,4: la segunda. fila fl,Oa fl,l; fl,ﬁ: f1.35 la Siguiente fila f2,0’
f21, f22, la pendltima fila fao, f31 y la Gltima fila fye. . . . . oo .

5.31 Reconstruccién de las imagenes (a) Lena y (b) Casa a partir de las rep-
resentaciones bidimensionales en tres escalas. Abajo de las imagenes
se encuentra su imagen de error correspondiente. . . . . . . ... ...

5.32 Representacién polinomial unidimensional de la imagen Lena con
M =2y T = 2. En la parte superior se tienen los coeficientes
Ko, Koz, abajo a la izquierda se encuentra la imagen de orienta-
ciones 8y, a la derecha se tiene el conjunto de imagenes que corre-
sponde al segundo nivel, los coeficientes K1, K2 se encuentran en
la parte superior y 8; y el valor medio As en la parte inferior.. . . . .

5.33 Representacién polinomial unidimensional en dos escalas de andlisis
de la imagen Casa con tamafio de ventana M = 4y T = 4. Los
coeficientes se encuentran dispuestos de la misma forma en los dos
conjuntos. En la fila superior se tienen los coeficientes Ko 1, Ko,z, Ko,
en la fila inferior se muestran Ko 4, 9 y €l conjunto de coeficientes del
siguiente nivel K11, K12, K13, K14, 01, K100+ -« o o o v 0o o0 0

5.34 Representacién polinomial unidimensional de la imagen Lena con
M = 8 y T = 8. El conjunto de iméagenes del segundo nivel se
observa en la parte superior izquierda. . . .. .. .. ... ...

5.35 Imégenes reconstruidas (a) Lena y (b) Casa, a partir de las repre-
sentaciones unidimensionales mostradas en las figuras 5.32 y 5.33 re-

spectivamente. Abajo se encuentra la imagen de error correspondiente.

5.36 Representacién polinomial unidimensional en tres escalas de la ima-
gen Lena con M = 2y T = 2. Se observan tres conjuntos de imagenes,
en la parte superior los coeficientes Kp,1, Koz. En la parte inferior,
8o y los coeficientes que corresponden a los siguientes niveles. En la
parte inferior derecha se muestra el coeficiente de orden 0 en el dltimo

5.37 Representacién polinomial unidimensional en tres escalas de la im-
agen Casa con M = 4 y T = 4. Se observan los coeficientes que
corresponden al primer nivel Ko, Koz2, Ko3, abajo Ko4 ¥ fo. En la
siguiente imagen se observan los conjuntos de coeficientes que corre-
sponden a los siguientes niveles de andlisis. . . . . ... ... ... ..

90

92



5.38 Reconstrucciéon de las imédgenes (a) Lena y (b) Casa a partir de las
representaciones mostradas en las figuras 5.36 y 5.37 respectivamente.
Abajo de ellas se encuentra su correspondiente imagen de error.

5.39 Representacién en pardmetros caracteristicos de la imagen Lena en
dos escalas de analisiscon M =2y T = 2. En la parte superior se ob-
servan las imigenes de distancia z;, y magnitud del borde Af. Abajo
se encuentra la imagen de orientaciones y el conjunto de imagenes
que corresponden al siguiente nivel de analisis con la imagen de baja
frecuencia A, . . . .. o e e e e e e e e

5.40 Representacién en parametros caracteristicos de la imagen Casa en
dos escalas de analisis con M = 4y I" = 4. En la parte superior se ob-
servan las imagenes de distancia , y magnitud del borde Af. Abajo
se encuentra la imagen de orientaciones y €l conjunto de imagenes
que corresponden al siguiente nivel de anélisis con la imagen de baja
frecuencia Ap. . v v v v o e e e e e e e e e e

5.41 Representacién en parametros caracteristicos de la imagen Lena en
dos escalas de analisis con M = 8 y T = 8. En la parte superior se ob-
servan las imagenes de distancia z; y magnitud del borde Af. Abajo
se encuentra la imagen de orientaciones y el conjunto de imagenes
que corresponden al siguiente nivel de analisis con la imagen de baja
fTECUERCIa Ap. + v v v v v v e e e e e e e e e e e e e

5.42 Reconstruccién de las imdgenes (a) Lena y (b) Casa a partir de las
representaciones mostradas en las figuras 5.39 y 5.40 respectivamente.
Abajo se muestra la imagendeerror. . . ... ... . . .

5.43 Representacién en parametros caracteristicos de la imagen Lena en
tres escalas con M = 2 y T = 2. Se observan tres conjuntos de
imagenes, en la parte superior las imagenes de distancia z; y magnitud
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5.46 Graficas que corresponden a los valores de relacién sefal a ruido
(PSNR) en cada representacién de las imégenes (a) Lena y (b) Casa,
para diferentes tamafios de ventana M. Andlisis realizado en dos
escalas en las representaciones bidmensional, unidimensional y en
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5.47 Valores de Entropia en cada representacién de las imégenes (a) Lena y
(b) Casa con diferentes tamaiios de ventana M. El analisis se realizé

en dos escalas para las representaciones 2D, IDy PC. . . . ... . ..
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5.52 Imagen Lena recuperada después de la compresién con JPEG con
diferente calidad de reconstruccién: (a) 100 %, (b) 75 %, (c) 50 % y

() 25 % et et e e
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Capitulo 1

Introduccién

Cuando se habla de una imagen digital, se trata de una variacién de intensidades
dispuestas en una rejilla bidimensional que representa a una escena real. En la figura
1.1, se puede observar de manera general como se efectia la formacién de dichas
imagenes.

x
4 1
Rejiila
Escena Sistema Bidimenxional
captador
T e
T eeee—
de imégenes
— 4

Figura 1.1: Concepto general de formacién de una imagen digital.

La imagen digital se denota por g(x,y) que se formé a partir de la energia radiante
captada por un semsor, esto quiere decir que intervinieron muchos factores como
iluminacién de la escena, posicién de la camara, etc.. Se puede lograr entonces
el modelado de estas caracteristicas a partir del analisis y procesamiento de una
imagen. Los métodos de modelado y procesamiento de imagenes dan lugar a sistemas
de comunicaciones visuales, que se encargan de presentar alguna escena dada por
medios electrénicos.

Los sistemas de comunicaci6n visual han presentado un notable auge en los ultimos
afios, a partir del surgimiento de la interconexién de redes computacionales. Actual-
mente la computadora es la herramienta de comunicaciones més poderosa, con ella se
realiza transmisién y recepcion de todo tipo de informacién, voz, texto e imagenes.
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Ejemplos de sistemas de comunicacién visual son la television, el videoteléfono,
videoconferencias y transmisién de imégenes por satelite. Las imagenes generadas
en un sistema visual de comunicaciones se procesan para el buen aprovechamiento
de los recursos del sistema, de ahi surge un area llamada procesamiento de imdgenes.

1.1 Andlisis y procesamiento de imagenes

El problema m4s comun que se plantea en el irea de procesamiento de imdgenes es la
bisqueda de algoritmos capaces de obtener cambios de representacion eficientes con
la finalidad de realizar almacenamiento, codificacién y encriptado. Las técnicas de
codificacién, compresién y reduccién de ruido, estin revolucionando a los sistemas
de comunicacion visual, ejemplo de ello es la transformada ondicula ! [Mal92a],
la transformada coseno [Rab9l], y la transformada polinomial [Mar90b], que es la
técnica que aqui se utiliza. Una manera de lograr que todas estas técnicas realizen
su funcion con up mejor desempeiio es a través de una analogia con el compor-
tamiento del sistema de visién humano partiendo de la idea de que la “transmision
de informacién no relevante para visualizacién resulta en pérdida de recursos del
canal” [Net89], pues no logra una mejora en la calidad visual de la imagen.
Paralelamente surge la utilidad del andlisis de imdgenes en diversas areas de la cien-
cia y esta muy ligado al procesamiento. De hecho, para que un sistema de comunica-
ciones visuales funcione eficientemente es necesario que la informacién que maneja,
en este caso imégenes, sea analizada con la finalidad de conocer los elementos que la
componen y sus propiedades, enseguida tomar decisiones sobre el tratamiento que
se le dara con el objetivo de optimizar el uso de recursos. El analisis de imagenes
ha tenido gran evolucién, desde aquellas técnicas donde solo se investigaba acerca
de la naturaleza frecuencial (transformada de Fourier), hasta las técnicas de andlisis
escala-espacio (transformada ondicula y polinomial), que extraen mayor informacion
de la imagen gracias a la conjuncién del dominio del tiempo y el de la frecuencia
o escala de la imagen. Se sabe que en diferentes escalas de la imagen se tiene
informacidn diferente. En e} plano temporal se produce la misma situacién.

Una técnica que modela eficientemente el sistema de visién humano es la trans-
formada polinomial, la cual realiza el anlisis por medio de la localizacién de la
imagen con bancos de filtros polinomiales. Dichos filtros se generan a partir de los
polinomios y no son ortogonales entre si, gracias a ello la informacién que generan
es redundante. Por lo cual, la transformada polinomial es rica en detalles que se
aprovechan para definir exactamente caracteristicas perceptuales de la imagen.

El funcionamiento de la transformaci6n de manera general es el siguiente: la imagen
original se localiza por medio de filtros en las posiciones indicadas por una rejilla
de muestreo (Lattice). Estos filtros se obtienen de la multiplicacién de una funcién

1En inglés: “Wavelet Transform”
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ventana con los polinomios de orden n, tales filtros son del tamafio de la ventana.
El resultado del filtrado de la imagen son coeficientes polinomiales cuyo orden se
determina por el orden del filtro, tomando en cuenta que en el caso discreto, el
tamafio de la ventana determina €l maximo orden del filtro. Esta informacion ge-
nerada es mayor a la inicial debido a una caracteristica importante del filtro, su no
ortogonalidad, por lo tanto los filtros de analisis y sintesis no son iguales.

Los filiros de la transformada polingmial, generados a partir de los polinomios, son
bidimensionales. esto resulta en una representacién cuyos coeficientes son bidimen-
sionales también. Dicha descomposicién puede reducirse a partir de la proyeccion de
los coeficientes bidimensionales a coeficientes unidimensionales. La proyeccion se lo-
gra buscando el 4ngulo donde el contraste es mayor y se almacena la informacién de
magnitud y orientacién. De esa manera se obtiene la representacién unidimensional,
la cual se utiliza para conocer caracteristicas de las estructuras perceptualmente im-
portantes que componen a la imagen.

Secuencla de
entrads digital

Fuente | Codificacién Codiflcacién
de de
fuente canal
Canal
Destino | Decodificador Decadificador
de de
fuente canal

Secuencia
digital de
sallds

Figura 1.2: Sistema de comunicaciones digitales basico.

1.2 Codificacidon de imagenes

Existen dos problemas dentro de un sistema digital de comunicaciones comtin, uno
es tratar de minimizar el nimero de bits a transmitir en el canal, el otro proble-
ma es asegurarse que los bits transmitidos en un canal se recibiran a pesar de las
degradaciones sufridas por ruido, interferencias o debilitamiento; de tal manera que
se pueda recuperar la informacidén con cierta fidelidad. Los problemas se resuelven
con codificacién de fuente y de canal respectivamente.
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La figura 1.2 ilustra un sistema de comunicaciones basico, las partes que lo componen
se describen a continuacion:

e La fuente, es el lugar donde se genera la informacién a procesar. En un
sistema de comunicaciones visuales se trata del sistema captador de imagenes,
que entrega una imagen digital a la siguiente etapa.

e Codificacién de fuente, es necesaria para lograr un cambio en la repre-
sentacién de la imagen por medio de alguna técnica de procesamiento de
imégenes. Se logra aqui mejorar la relacién sefial a ruido a una tasa de bits
dada o viceversa.

e Codificacién de canal, se refiere a una serie de transformaciones que mejoran
el desempeifio de las comunicaciones haciendo menos sensible la informacion
a problemas tales como deterioro de canal, ruido, interferencias. Se reduce la
probabilidad de error en bits o simbolos.

¢ Canal, es el medio por el cual se transporta la informacion. Dependiendo de
la calidad del canal, es la cantidad de transformaciones que se requieren para
conservar la calidad de la informacidn.

» Los decodificadores, realizan las transformaciones inversas para recuperar
la imagen original.

1.3 Objetivos

Se ha resaltado la importancia de la codificaciéon de fuente en un sistema de co-
municaciones, por lo cual, el objetivo principal de este trabajo es lograr un cambio
de representacion eficiente de la imagen usando la transformada polinomial y sus
caracteristicas de imitacién de las propiedades del sistema de visién humano (SVH).
El término eficiente, se refiere a la capacidad del algoritmo para eliminar la redun-
dancia, generada durante el anélisis de la imagen. Los puntos a alcanzar durante el
desarrollo del presente trabajo se enlistan a continuacion:

o Conocimiento de la transformada polinomial como técnica de analisis de ima-
genes.

e Lograr cambios de representacién eficientes con la variacién de algunos paré-
metros, CoOmo son:

1. Tamaiio de la ventana ().
2. Ndmero de niveles.
3. Cantidad de muestreo (T).
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o Clasificados en tres tipos de representaciones

1. Bidimensional, cocficientes que entrega la trensformada polinomial.
2. Unidimensional, proyeccién de los coeficientes bidimensionales.

3. Paramétros Caracteristicos, extraccion de estructuras perceptualmen-
te importantes de la imagen.

¢ Comparacién de los resultados obtenidos.

¢ Propuesta de nuevos algoritmos de procesamiento de imagenes usando la irans-
formada polinomial.

1.4 ;Cémo alcanzar los objetivos?

La clasificacién de patrones o estructuras primarias en la imagen que son impor-
tantes para el sisterna de visién humano da lugar a la discriminacién de informacién
que 1o es relevante para el mismo. Para ello se utilizan técnicas de analisis que
imitan el comportamiento del SVH. Como ejemplo estan las piramides gaussianas,
la transformada de Gabor, la transformada ondicula y la transformada polinomial
que cuentan con filtros que tienen un comportamiento muy similar al SVH y que se
basan principalmente en la teoria escala-espacio.

Con la transformada polinomial se puede lograr una representacién de la imagen
en la cual es posible identificar estructuras primarias importantes como esquinas,
bordes, lineas, puntos, etcétera. Una vez que se han identificado se extraen valores
que las caracterizen. Ya que una de las estructuras primarias mas importantes es el
borde, entonces se toman en cuenta los siguientes valores:

¢ Posicién del borde.
o Magnitud del borde.
¢ Angulo respecto del centro de la ventana de anélisis.

e Seiial de baja frecuencia o valor medio.

Después de analizar la imagen con la transformada polinomial se obtiene una re-
presentacién bidimensional de la imagen, esta representacion se reduce a una repre-
sentacién unidimensional y a partir de ahi se logra la caracterizacién de estructuras

14



unidimensionales perceptualmente més importantes -en este caso bordes -, que com-
ponen a la imagen. El esquema de codificacién piramidal a multiples resoluciones
se propone para disminuir la entropia de la informacién.

1.5 Contenido

El texto trata de una manera introductoria conceptos sobre el sistema de visidén
humano, procesamiento de imégenes y teoria de la informacién. La razén de esta
introduccién es que el algoritmo comprende estas tres areas, pues se trata de un
algoritmo de anélisis y codificacién de imagenes, implicando procesamiento.

En base a los objetivos planteados, se incluye en el texto una descripcién del fun-
cionamiento del algoritmo de extraccién de pardmetros de estructuras unidimensio-
nales, que es la parte esencial del trabajo desarrollado. Dentro del mismo capitulo
se bace mencién a las pruebas realizadas con los esquemas de codificacién utilizados.
La extraccién de parametros se realiza a partir de una técnica de andlisis llamada
transformada polinomial, razén por la cual, se le dedica especial atencion a la des-
cripcién de su funcionamiento. Se inicia con el comportamiento de la técnica con
sefiales unidimensionales hasta el comportamiento en imdagenes en un esquemna a
multiples escalas de analisis.

La parte de resultados es necesaria para validar los algoritmos propuestos. Se aplican
a las imagenes tipicas (Casa y Lena) y se presentan graficas de desempeilo a manera
de un breve estudio comparativo entre los métodos propuestos. Se indican aqui los
criterios de evaluacién del desempefio de los algoritmos propuestos.

Para finalizar se tienen conclusiones que se generaron en el desarrollo del trabajo y
perspectivas de la presente investigacion.
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Capitulo 2

Conceptos basicos

Este capitulo presenta un panorama general del area de comunicaciones visuales;
inicia con una breve descripcion del sistema de visién humano y su funcionamiento,
Gtil para el modelado posterior y su implantacién computacional. Mas adelante se
realiza un recuento de los conceptos mds importantes en el analisis de imagenes y se
hace énfasis en su utilidad. Enseguida la descripcién del procesamiento de imagenes,
donde se menciopan la definicién, utilidad y subareas que lo componen. Al final se
tiene codificacién y compresion de imégenes dentro del contexto de una descripcién
conceptual con la teoria de la informacion.

2.1 Sistema de visién humano

El sentido de la vista es importante pues significa el descubrimiento de lo que existe
en el mundo y donde se ubica, a partir de él podemos percibir una gran cantidad de
informacién por medio de imdgenes. Esta informacion se encuentra en una pequeiia
parte del espectro de radiacién electromagnético, con esto se quiere enfatizar que el
subsistema de formacién de imdgenes del ser humano es bastante limitado (longitud
de onda de 400 a 700 nm, de! violeta al rojo); sin embargo, el sistema de visiéon
tiene la capacidad de analizar e interpretar las imagenes percibidas a una velocidad
sorprendente [Hen93).

La importancia del estudio del sistema de visién humano (SVH) radica en la posi-
bilidad de conocer aquellas caracteristicas importantes al ojo humano que se pueden
tomar en cuenta para la transmisién, codificacidn y representacion de la informacién
de una manera eficiente. Es obvio que la transmisidén y despliegue de informacién no
importante a la vista da como resultado una pérdida en recursos de canal y medios
de despliegue, asi que se debe transmitir la informacién con la minima precision
requerida por el ojo humano y lograr de esta forma el funcionamiento éptimo de un
sistema de comunicaciones visuales. De hecho la transmisién perfecta es imposible,
como ejemplo en sistemas de television se incluyen distorsiones sistematicas debido
al formato propio del despliegue.
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2.1.1 ;Cémo funciona el sistema de visién humano?

Desde el principio de los tiempos se ha tratado de encontrar una explicacion al pro-
ceso de visidn; de las teorias mds antiguas se conoce la que corresponde a Aristoteles,
quien decia que “la visién consiste de alteraciones que el objeto realizaba al medio
que se encontraba entre el objeto y el ojo propagando informacién, de tal manera,
que al ser captada se lograba visualizarlo”[Asi84], estas ideas continuaron por mucho
tiempo; fue hasta la época renacentista que se realizaron investigaciones importantes
empezando con Vesalius, que realizo disecciones del ojo humano; mas tarde Kepler
en Alemania y Descartes en Francia, quienes realizaron profundas investigaciones
acerca de la participacién de la retina en la captacion de la luz; y asi hasta el siglo
XIX con Thomas Young quien descubrié la importancia de la cornea en el proceso
de visién. Actualmente se han desarrollado importantes descubrimientos que han
permitido conocer de una manera més clara el proceso de vision [Bal82].

En la figura 2.1 se puede ver un diagrama de las partes que componen el ojo humano,
la cornea, lente ocular, pupila, iris, retina y el nervio 6ptico. Las imagenes se
perciben en el ojo humano con una rapidez de actualizacion sorprendente, basta
mirar a nuestro alrededor para darnos cuenta de tal capacidad.

Disco éptico
Nervio

Figura 2.1: Diagrama del ojo humano

La visién es un proceso que involucra a las partes anatémicas del ojo humano y al
cerebro. La retina es la parte medular del proceso de visidm, las neuronas fotore-
ceptoras en la retina reciben la luz y la convierten en impulsos que son enviados
al cerebro, que interpreta la informacion de lo que estamos viendo. La retina, esta
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formada por tres capas de neuronas, en ella se encuentra la fovea compuesta princi-
palmente de conos que son los responsables de la deteccion de color, y de bastones,
responsables de la visién nocturna. La luz es reflejada por los objetos y se enfoca
en la retina por medio de la cornea y los lentes oculares, en la retina se realiza la
conversién de energia luminosa a impulsos eléctricos que se transportan al cerebro
a través del nervio éptico, donde se interpreta la informacién.

Cémo se forman las imdgenes en el cerebro?

Una escena real incide sobre las celulas receptoras que se encuentran ubicadas en el
globo ocular, quienes a su vez envian impulsos eléctricos a través del nervio dptico
al cerebro, es decir que la imagen se adquiere como tal y en el cerebro solo se recibe
la informacién comprimida para ser interpretada.

Es de gran interes conocer la naturaleza del procesamiento de la informacién que
se lleva a cabo en el sistema visual humano, por ejemplo, la diferencia entre los
conos y los bastones como celulas receptoras. Asimismo causa sorpresa saber que
existen mas de 125 millones de bastones y conos en la retina pero solo alrededor
de 1 millon de neuronas (celulas ganglioretinales) que alimentan al nervio optico;
por lo tanto, ahf se esta efectuando una compresion de imagenes por algunas celulas
intermedias llamadas celulas bipolares, la compresién es mayor que 125:1 en la parte
lejana de la fovea y un poco menor en el rea interior. Finalmente es sorprendente
que la retina este organizada con sus tres regiones en secuencia opuesta, con las
celulas ganglioretinales antes de las celulas bipolares y éstas enfrente de los conos y
bastones|You91]{Hen93].

2.1.2 ;Cémo se ha tratado de modelar la visién humana?

La construccién de modelos matematicos del procesamiento de actividades fisiolo-
gicas se realiza primero conociendolas. La mayor parte de la investigacion se ha
generado a traves de experimentos con ahimales que poseen un sistema de visién
similar al humano como primates y gatos. Adn asi, solo se llevan a cabo mediciones
en regiones limitadas del espectro [Lim90].

Uno de los modelos generados a partir de las investigaciones realizadas en el fun-
cionamiento de los campos receptivos, indica que en cada punto del campo visual
se tienen cuatro filiros o mascaras que analizan la imagen y simulan la respuesta
de los campos receptivos. La forma de estos filtros se aproxima a una diferencia
de dos gaussianas, los mas pequeilos tienen propiedades temporales importantes y
los dos mas grandes tienen ciertos transitorios, Después de mediciones exactas, se
encontrd que los filtros V3G son los que mejor se aproximan a esos valores y que
se trata de filtros pasabanda cuyos operadores son similares a la diferencia de dos
gaussianas [Hen93]{Bal82]. El operador también se encuentra en otro experimento
realizado con los campos receptivos de las celulas ganglioretinales cuya organizacién
espacial es circularmente simétrica, pues se observé que la respuesta de dichas celu-
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las a la luz hace que las celulas centrales se exciten y las otras se inhiban, esto se
debe seguramente a la superimposicién de pequeias regiones excitatorias centrales,
cuya respuesta se aproxima por la diferencia de dos gaussianas [Gon87].

Uno de los descubrimientos mas importantes fue el rol que jugaban los cruces por cero
en la deteccién de imégenes. Si aplicamos a una imagen el operador que obtuvimos
de los experimentos anteriores vamos a notar que se obtiene un mapa de las fronteras
de intensidad de una imagen, a esto se le conoce como los cruces por cero de la
segunda derivada de una funcién, ellos nos indican el lugar donde se encuentra un
borde, por ello se deduce que dada la funcién de andlisis que se tiene en el sistema de
visi6én humano, podemos decir que una de las estructuras visuales mas importantes
son los bordes o cambios de intensidad [Mar82].

2.2 Analisis de imagenes

Con el ripido desarrollo de instrumentos cientificos computarizados surge una am-
plia variedad de problemas interesantes en el analisis de datos y procesamiento de
iméagenes, que se aplican en campos tan diversos que van desde astronomia ex-
tragaldctica a espectroscopia molecular, iméigenes médicas a visibn computarizada
[Gud95). Especificamente las imégenes se crean en una creciente tasa por fuentes
tales como defensa y satélites civiles, vuelos de reconocimiento, experimentos cien-
tificos, imigenes biomédicas y entretenimiento domestico.

E! andlisis de cualquier fendmeno es importante porque se pueden conocer asi sus
propiedades y se infieren los elementos que lo componen y su naturaleza, poste-
riormente se toman decisiones basadas en dicho anéalisis. De manera similar con
imégenes, es necesario analizarlas para obtener informacién acerca de sus compo-
nentes y la naturaleza de estos [Lir§7}.

Desde la percepcién remota hasta la miscroscopia y en areas como medicina o en
manufactura y hasta en sistemas de vigilancia, la generacion de imdgenes es sorpren-
dente, y para realizar algun procesamiento, es necesario primero conocer la imagen
y las partes que la componen {Viv96]. Ya se ha visto que la manera en que el cere-
bro realiza el analisis de imagenes es percibiendo el objeto y mediante un proceso
abstracto extrae las propiedades bésicas, creando una liga entre las propiedades y
la funcién o naturaleza de! objeto, resultando en un mayor conocimiento de sus
caracteristicas con lo cual se identifica su funcién y se facilita su reconocimiento.

2.2.1 ;Cémo se forma una imagen digital?

Ya se ha tratado el concepto de imagen digital en el capitulo 1. Se afiade también que
el concepto de imagen digital se refiere a una representacion légica de una escena,
numerica y visual. Para describir una imagen es necesario conocer como se efectiia el
proceso de formacién de la misma, para ello nos referiremos al diagrama de bloques
de la figura 2.2, que se compone de la fuente de radiacién, la escena a ser captada,
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un sistema dptico, filtros o espectrorradiometro, un convertidor analégico-digital y
finalmente la imagen digital.

Fuente de
radiacion

Escena

Sistema
ptico

Filtros

ICuuvertidur
AD

Imagen
Digital

Figura 2.2: Formacion de una imagen digital

El diagrama de bloques de la figura 2.2, describe el proceso de formacién de una
imagen digital; los elementos que la componen son

o Fuente de radiacién, cuya naturaleza puede ser de tipo ondulatoria {elec-
tromagnética o aclstica) o corpuscular (neutrones, electrones o positrones),
envia la radiacién a la escena. En ciertos casos como materiales radioactivos
la fuente y la escena estdn contenidas una en la otra, o con rayos X o haces de
neutrones que atraviesan la escena.

e Sistemna éptico, que se encarga de enviar la energia radiada por la escena a la
siguiente etapa; aqui se determina la manera en la que se proyecta la imagen.
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¢ Escena(3D), est4 compuesta por elementos basicos llamados campo instanta-
neo de vista, cada uno de ellos interactua con la fuente de radiacion resultando
en una emisién de energia al detector.

s Filtros, la entrada a esta etapa es la energia radiada de la interaccién de la
fuente de radiacién con un campo instintaneo de vista. Aqui se separan las
bandas de energia para el caso de imagenes multiespectrales. Para el caso de
niveles de gris se determina el valor que corresponde a un pixel.

¢ Convertidor A/D, la naturaleza de las sefiales en el mundo real es analdgica.
Debido a la limitacion que existe para el tratamiento de este tipo de sefales,
se realiza una conversién a sefiales discretas. El término analégico, se refiere
a los sistemas y procesos en los cuales las sefiales con variaciones continuas y
uniformes se manipulan. Ei término digital se refiere a los sistemas y procesos
que involucran la manipulacién de numeros discretos. Ain cuando en alguna
parte de la formacién de la imagen digital esta es de naturaleza continua, se
convierte a sefial digital por medio de una conversién analégica a digital.

s Imagen digital, que es la simplificacion de una escena captada en sus repre-
sentaciones ya mencionadas. Actualmente, la avanzada tecnologia en el area
de visién permite obtener imagenes generadas con radiacién invisible al ojo hu-
mano, a pesar de los aspectos del funcionamiento del sistema de visién humano
que no se han reproducido en sistemas de computo.

De manera general el funcionamiento comun es el siguiente: a partir de la emisién de
radiacién a la escena por medio de una fuente, una cierta cantidad se refleja debido
a la interaccién con un elemento fisico de la escena que es el campo instantaneo
de vista, el resultado de dicha interaccién es una cantidad de energia liberada a
partir del campo instantaneo de vista que es tomada por el sistema de captacién de
imagenes a traves del sistema Gptico y enviada al filtro o conjunto de filtros, en esta
etapa se tiene una imagen analdgica, sin embargo, no es util para su procesamiento
en computadora, por lo cual, es necesario realizar una conversion a digital por medio
de cuantizacién, finalmente el objetivo es visualizar la imagen en la computadora.
Las imégenes se forman como consecuencia de 4 factores entremezclados:

¢ Geometria.

¢ Reflectancia de superficies visibles.
¢ Tluminacidn de la escena.

s Punto de vista

Se dice que una imagen ha sido analizada, cuando se reconocen e identifican las
partes que componen la escena. Algunas iméagenes deben sus valores a un factor
o a la combinacion de algunos de ellos. De tal manera que el proceso primario
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de visién ! determina cuales variaciones de intensidad se deben a que factor y asi
se crean representaciones en donde los cuatro factores estan separados [Mar82].
Estas representaciones son parte de la teoria de la visién que conmsiste en hacer
una inferencia de las estructuras que se encuentran en una imagen. Se sabe que en
terminos generales el mundo visual esta constituido en su parte primaria por bordes,
contornos, lineas, puntos, etcétera, y estos son localizados espacialmente.

Desde el punto de vista de la geometria, las imégenes se pueden formar de dos
maneras diferentes que son: proyeccidn perspectiva y proyeccion ortografica. La
diferencia fundamental entre las dos proyecciones, es la siguiente: todo punto de la
escena en la proyeccidn perspectiva tendrd su punto equivalente en la imagen en la
direccién que se indique cuando pase por el origen de los ejes Sptico y cartesiano; en
la proyeccién ortogrdfica, el punto de la escena tiene un equivalente en la direccién
perpendicular {Hor86}.

Las funciones de reflectancia tienen particular importancia en la formacién de repre-
sentaciones de la imagen y se ven influidas por las siguientes consideraciones fisicas:
(1) la ezistencia de superficies, indican que el mundo visual se encuentra compuesto
por superficies suaves a diferentes escalas cuya estructura espacial puede ser ela-
borada; (2) continuidad espacial que nos indica que los bordes se dan siempre de
manera suave; por ultimo (3) la continuidad de flujo que nos indica las fronteras del
objeto gracias al movimiento de sus discontinuidades.

2.2.2 Captura de imagenes

Los sistemas de captura de imagenes cubren actualmente todo el espectro de frecuen-
cias conocido, es decir se logran captar imdgenes que son invisibles al ojo humano, asi
por ejemplo tenemos que diferentes sensores detectan radiacion en distintas regiones
espectrales, para detectar rayos gamma(10-1® a 10~°um ) se utilizan contadores
de centelleo y fotomultiplicadores; los contadores geiger, detectan rayos X (107° a
0.004um ); la luz ultravioleta (0.004 a 0.38um) se puede captar con pelicula fo-
togrifica con lentes de cuarzo y fotomultiplicadores; para captar el rango de luz
visible (0.38 a 0.78um) existen un gran nimero de sistemas de captura, como tele-
visién, camaras convencionales, detectores de estado sélido; la radiacién infrarroja
(0.38 a 0.78um) se detecta con pelicula sensible al infrarrojo y detectores de estado
s6lido; finalmente las microondas(10® a 10%um) se detectan con antenas barredoras
y rastreadoras. Algunos de estos sensores realizan la entrega de informacion de la
imagen en forma pumérica [Lim90] {Gud95].

2.2.3 Técnicas de andlisis de imdgenes

E! anilisis y representacién de sefiales e iméagenes tiene particular importancia
cuando se quiere efectuar algun tipo de procesamiento, tal como codificacion, restau-
racién, reduccién de ruido, etcétera. Ya que asi se puede lograr una mejor eficiencia

1En inglés: “Raw Primal Sketch”.
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en el desempefio de los algoritmos. En otras palabras, conociendo la naturaleza del
fenémeno se pueden estimar o eliminar algunas caracteristicas no importantes, de
esta manera se logra una representacién que es éptima para la aplicacion final que
se busca.

Las técnicas de analisis de imégenes se pueden clasificar como se indica a continua-
cidn:

¢ Extraccién de pardmetros caracteristicos, es un conjunto de técnicas que
trata de modelar de manera cuantitativa las estructuras de una imagen.

e Segmentacién, separa los objetos que componen la escena para realizar un
estudio de cada uno de ellos.

o Clasificacién, los objetos que se han identificado son ahora acomodados en
diferentes categorias.

Dentro del conjunto de extraccién de pardmetros caracteristicos se encuentra la ex-
traccién espacial de parametros, donde el interés consiste en conocer la magnitud de
propiedades fisicas de una imagen tales como reflectividad o respuesta multiespec-
tral, un ejemplo es con las imdagenes infrarrojas donde el valor de magnitud indica
la temperatura y eso facilita la segmentacin de nubes y parte terrestre; las carac-
teristicas estadisticas de una imagen también son ttiles para esos fines; una parte
importante de estas técnicas son las tranformaciones. La transformada de Fourier,
por ejemplo, realiza una descripcién de los componentes frecuenciales de una imagen
que se pueden discriminar {Pro88], lo mismo con otras técnicas como la transfor-
mada Polinomial de donde podemos obtener valores de magnitud y orientacién de
un borde [Viv97]; por ltimo, la deteccién de bordes y texturas también se utilizan
para la extraccién de pardmetros caracteristicos.

En segmentacién, las técnicas méas comunes son los umbrales en amplitud, donde
una vez identificado el valor de dicha amplitud se pueden discriminar componentes
no mecesarios para el analisis. El etiquetado de componentes es un método de seg-
mentacién de imagenes binarias que examina la conectividad de los pixels con sus
vecinos identificando y etiquetando los que pertenecen a un mismo conjunto. La
aproximacién basada en fronteras de discontinuidad, que segmenta objetos en base
a sus perfiles o contornos, de tal forma que algunas técnicas como seguimiento de
contornos, conectividad, eslabonamiento de bordes y transformada Hough son apli-
cables a segmentacién de imdgenes [Gon87]. Las aproximaciones basadas en regiones
y agrupamiento, cuya idea principal es identificar varias regiones con las mismas ca-
racteristicas. La comparacion por templetes como su nombre lo indica se refiere a la
definicién de un templete que se compara con la imagen para definir regiones que se
le parezcan. La segmentacién por textura, muy itil en la segmentacion de objetos
que tienen un fondo con textura rugosa, donde la segmentacién por bordes tiene
algunos errores,
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Las técnicas de clasificacién mas utilizadas son muy parecidas a las de segmentacion
pues estas dos tareas del anélisis de imagenes estdn muy ligadas. Se tiene la clasi-
ficacidon supervisada con dos vertientes, los métodos de distribuciéon libre, donde
no se requiere conocimiento a priori de funciones de probabilidad y se basan en el
razonamiento y la heuristica, dentro de esta categoria se encuentran los arboles de
decisién. Las técnicas estadisticas se basan en modelos de distribucién de probabi-
lidad y pueden ser parametricos (como la funcién gaussiana) o no parameétricos.

2.3 Procesamiento digital de imagenes

Por procesamiento digital de imdgenes se entiende “la generacion de imagenes a
partir de otras ya existentes con el objetivo de hacer mas facil su interpretacion, re-
saltando o discriminando caracteristicas importantes para el sistema de percepcién
humana” {Hor86]. Generalmente las técnicas de procesamiento de imagenes pro-
vienen de la teoria de sistemas lineales. El resultado del procesamiento, puede ser
una imagen cuyo ruido haya desaparecido, con perfilacion realizada o con acen-
tuacién de bordes y esquinas. Se puede decir que “el procesamiento digital de
imdgenes tiene sus origenes en la percepcion remota” [Jai89), ya que las iméagenes que
se obtenian del sistema de captacién de imégenes de los aviones de reconocimiento
generalmente tenian algun tipo de degradacién como perfilacion, distorsiones geo-
métricas y ruido de fondo, razon por la cual, era necesario realizar el procesamiento
adecuado para recuperar de la mejor manera la imagen original. Hasta la fecha todas
las imagenes que se obtienen de satélites y aviones de reconocimiento son procesadas
antes de publicarlas.

2.3.1 ;Qué 4reas componen al procesamiento digital de
imagenes?

Dentro del procesamiento digital de imégenes, encontramos las siguientes areas:

¢ Realce: Para mejorar la percepcién de la imagen con base en caracteristicas
importantes para el observador humano, se parte de que una imagen se necesita
realzar para una mejor apreciacién incluso si ésta no sufre degradacién alguna.

¢ Restauracién: Es necesaria en la reduccién o eliminacion de alguna degra-
dacién producida en la imagen. Aunque de cierta manera se lleva a cabo un
realce de la imagen la diferencia es que se parte de que la imagen se encuentra
degradada.

» Codificacién: Setrata de la representacién de la imagen con el menor nimero
posible de bits, es decir, se reduce la cantidad de informacién, conservando una
calidad visual de la imagen tal que los observadores puedan apreciar sus carac-
teristicas sin problema alguno. Actualmente, esta irea esta muy ligada a las
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dos anteriores pues con realce o restauracién se eliminan algunas caracteristicas
que son poco importantes perceptualmente,

¢ Comprensidén ?: Se representa simbélicamente el contenido de una imagen,
a diferencia de los anteriores, en esta é4rea la entrada es una imagen y la
salida es una representacién simbdlica, tiene miltiples aplicaciones en visién
computarizada, robotica, etc...

Las aplicaciones potenciales en procesamiento de imdgenes son ilimitadas, ejemplo
de ello son: percepcién remota y administracién de recursos terrestres, prondstico
de temperatura, sistemas de comunicacién y almacenamiento de imagenes, ademas
de sistemas multimedia, sistemas de informacion geogréfica, administracién de bases
de datos, sistemas médicos, etcétera [Gud95]. Algunas técnicas de procesamiento de
imagenes son ttiles para entender las limitaciones en el sistema de formacion y para
el disefio de sistemas de preprocesamiento, Tomando en cuenta que el sentido de la
vista es de particular importancia para la interaccién de cualquier ser humano con
el mundo exterior, se puede deducir que e] procesamiento de imagenes tiene todavia
un gran potencial de aplicaciones.

2.4 Codificacién y compresion de imagenes.

Codificacién significa un cambio de representacion de la informacién que contiene
una imagen con el objetivo de hacer explicitas ciertas entidades y entenderlas mejor.
Dicho de otra forma, se sabe que la informacidn se representa por medio de datos
que generalmente en los sistemas de despliegue visual se presentan como un con-
junto finito de niveles de intensidad. Dicha representacién, depende de la aplicacién
que se requiera; por ejermplo, si lo que se desea es visualizar la informacién en una
computadora es la representacién numérica espacial la que da idea de los diferentes
niveles de intensidad; pero si deseamos conocer sus componentes frecuenciales, en-
tonces por medio de la transformada de Fourier lo podemos hacer; si lo deseable es
realizar una representacién con €l menor nimero de datos, entonces las técnicas de
compresién son muy tiles.

En un sistema de comunicaciones basico como el presentado en la figura 1.2, se obser-
van los bloques que corresponden a la codificacién de fuente y canal. La codificacién
de fuente forma representaciones eficientes de la imagen tratando de minimizar la
cantidad de informacién. En este caso se utiliza la transformada polinomial y codi-
ficacién de Huffman para realizar la codificacién de fuente. La codificacién de canal
representa un papel importante cuando la fuente es propensa a errores y ruido.

2En inglés: “Image Understanding”
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2.4.1 ;Cuando se efectua compresién de datos?

Cuando la cantidad necesaria de datos que se usan para representar la imagen es
menor que la cantidad que se utiliza para su visualizacion se dice que se esta rea-
lizando compresién de datos. El proceso de compresin consiste en eliminar datos
redundantes dentro de la representacién. La cantidad de compresién lograda se mide
con la tasa de compresion

TC. = bits_de imagen _original (2.1)

bits_de imagen_comprimida

que se ve afectada por los siguientes factores: la tasa de muestreo, cuyo incremento
conlleva una compresién mayor; los niveles de cuantizacién, el aumento en el nimero
de niveles disminuye la tasa de compresién; finalmente, €l ruido que reduce la corre-
lacién entre los pixels limitando la cantidad de compresién que se puede lograr.

2.4.2.1. Redundancia

Los métodos por los cuales se forman imdgenes digitales generan una gran cantidad
de datos para representar la informacién, generalmente la representacion de esa
informacién contiene datos que carecen de informacién, a ellos se les llama datos
redundantes; se pueden identificar dos clases de redundancia:

¢ Redundancia estadistica, que se refiere a la relacién estadistica que guardan
los datos entre si, la manera de eliminar este tipo de redundancia es decorrela-
cionando los datos que componen a la imagen. Dentro de este grupo encon-
tramos cuatro tipos de redundancia,

- Redundancia espacial, es aquella que se debe a la correlacion de datos, es
decir la relacién que guarda el valor de un pixel con el de sus vecinos.

~ Redundancia espectral, es la correlacidén que existe entre varias bandas
de la imagen, por ejemplo en imégenes multiespectrales de color (Rojo,
Verde, Azul).

— Redundancia temporal, es la correlacién entre imagenes de una secuencia,
por ejemplo en video digital.

— Redundancia del cédigo, se refiere a la correlacion que existe entre los
simbolos del alfabeto utilizado [Gon87].

¢ Redundancia subjetiva, que se refiere a aquella informacion que no es im-
portante a la vista.

La redundancia estadistica puede ser removida y posteriormente con la operacion
inversa generalmente se puede recuperar, no asi la redundancia subjetiva que ya no
se regenera, sin embargo puede ser aproximada.
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2.4.2 ;Porqué existe la necesidad de codificar y com-
primir?

Las razones por las que se realiza codificacion y compresion de iméagenes se listan a
continuacién

¢ Almacenamiento de informacién. La gran cantidad de informacién visual
que se genera dia con dia y las aplicaciones que necesitan de una reduccién de
datos eficiente han dado lugar a una demanda de algoritmos de compresion.
Por ejemplo, si se tiene una imagen astrondmica cuyas dimensiones en pantalla
son 1024 pixeles por cada lado y el valor de cada pixel es de dos bytes, en-
tonces se necesitan dos megabytes de espacio aproximadamente. El problema
surge cuando las imégenes generadas tienen que almacenarse para su posterior
visualizacién [Gud93).

¢ Capacidad de canal Las aplicaciones de los algoritmos de compresién de
imégenes en secuencias son una buena razén para comprimir. Como ejemplo
tenemos que una imagen de video a color (3 colores) de baja resolucién, con
calidad de TV, cuyas dimensiones son de 512 pixels por lado y 8 bits por pixel,
necesita aproximadamente de 6 x 10° bits para ser representada; el problema
se agrava aun mas cuando se trata de enviar video por linea telefénica usando
un modem de 36600 bits por segundo, pues la transmisién toma un tiempo
aproximado de 6 minutos para una sola imagen de una secuencia de video

[Rab91].

¢ Seguridad en la transmisién. El cambio de representacién o codificacién
es muy utilizado para evitar que la informacidn sea interpretada por algun
decodificador no autorizado, en otras palabras se logra el envio de informacién
dirigida a los usuarios deseados, por ejemplo un proveedor de sefiales puede
cancelar el suministro de una de ellas a algun sistema de television cuando
alguno de los dos lo requiera [Skig8].

¢ Transmisién eficiente. La codificacién es muy 1til para preservar los datos
que contienen la informacién que es basicamente el objetivo de la codificacion

de canal, es decir se asegura que los bits que se envian sean los que recibe el
decodificador [Vit79].

2.4.3 Repaso a la teorfa de la informacién

Para determinar la fiabilidad de un método de codificacién, se ha dado especial
importancia a la medida subjetiva de la visién, sin embargo existen sistemas de
comunicacién visual donde el dafio causado a la imagen es imperceptible pero es
necesario saber que cantidad de informacién se ha perdido; las medidas que aqui se
utilizan para determinar el desempefio de un método de codificacion son : entropia
y relacién sefial a ruido, que logran respectivamente una medida cuantitativa de
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la informacién y el error de la imagen para codificacién con pérdidas. Para las
medidas mencionadas es necesario conocer primero conceptos como informacién y
error cuadrtico medio relacionados con la teoria de la informacion.

Informacion

La noticia del clima en alguna ciudad contiene cierta cantidad de informacidn, pero la
noticia de un terremoto devastador en ese mismo lugar contiene mayor informacién
ya que se trata de un evento inesperado. Para definir la informacién de manera
cuantitativa contenida en tales eventos se tienen que cumplir las siguientes tres
propiedades: (1) La informacién contenida en los eventos se define como una medida
de incertidurnbre de los eventos. (2) Los eventos menos probables deben contener
mayor informacién que los eventos més probables. Por iltimo, (3) la informacién
de eventos no relacionados tomados como un solo evento debe ser igual a la suma
de informacién de los eventos.

Se sabe que una medida de incertidumbre es la probabilidad de ocurrencia del evento,
a partir de ahi se puede lograr una medida de informacién de un evento o en base
a su probabilidad P(a):

I(e) = —logP(a) (2.2)

donde I(«) es la informacién, la base del logaritmo determina las unidades. La base
dos corresponde a bits [Vit79] {Pap91].

Fuente discreta sin memoria

La manera més simple de una fuente de informacion es la fuente discreta sin memo-
ria, que significa que los simbolos sucesivos de salida de la fuente son estadisticamente
independientes. Sea un conjunto U = {a;,a;,...,a4} con probabilidades P(ax)
donde k = 1,2,...,A y cada variable emitida es independiente de las anteriores y
posteriores. De acuerdo a la definicién de informacidn, si cada salida de la fuente es
el evento oy entonces la informacién de cada evento se denota por

I{ay) = —logP(ay) (2.3)

Entropia

Si tomamos el promedio de la informacién en todos los simbolos posibles de la fuente
obtenemos la informacién promedio por simbolo de la fuente H(U) también conocida
como entropia

A
H({U) = Z Plag)i(og) = = ;P(u) log, P(u) (2.4)

k=1
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donde u es cada evento del conjunto U, y el resultado de H(U) son bits por simbolo.
La entropia se entiende como la informacién por simbolo de la fuente y que es
necesaria para determinar un simbolo desconocido [Peed3) [Ski8S).

Relacién Sefial a Ruido

Para evaluar la calidad de la estimacién de las imdgenes se proponen el error
cuadratico medio (RMSE?) y la relacién sefial a ruido de reconstruccién pico (PSNR?)
de la imagen como medidas de error.

El error cuadratico medio en este caso nos da la informacién del promedio de error
de la imagen, como se puede observar en la siguiente ecuacion;

1 NN N 2
RMSE = |55 23 [16:4) - Fli,9)] (2.5)

i=1 =1

que representa la desviacién estandar del error de la imagen [Rab91]. A partir de
ahi, se puede obtener la relacién sefial a ruido pico (PSNR en dB) utilizando

PSNR = 2010gw( 255 )

RMSE (26)

Para una imagen de 8 bits, cuyos niveles de intensidad son 256 (0-256). Sin embargo,
la forma més efciente de evaluar la calidad de una imagen sigue siendo la apreciacion
subjetiva de la imagen. Se sabe que un RMSE alto o PSNR bajo no siempre implica
una calidad subjetiva deplorable. Aunque se establece como regla que una imagen
con una PSNR menor a 30 dB presenta degradaciones visibles, es decir la calidad
visual empieza a decrecer rapidamente.

2.4.3.1 Teoremas fundamentales de codificacion.

Los tres teoremas béasicos relacionados con la codificacién o representacién de infor-
macién se describen en esta seccion.

Teorema de codificacién sin ruido

Se considera un canal sin ruido cuando la sefial que entrega la codificacion de fuente
no sufre alteracién alguna antes de su llegada a la decodificacion de fuente, por lo
tanto la tarea de la codificacién de fuente es entonces realizar la mayor compresién
de los datos. '

3En inglés: “Root Mean Square Error”
4En inglés: “Peak Signal to Noise Ratic”
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El teorema de codificacidon sin ruido, también conocido como el primer teorema
de Shannon®, define el promedio minimo de la longitud de palabra del cédigo por
simbolo de fuente que se puede obtener; también establece que se puede codificar
cualquier fuente sin pérdida, con un cédigo cuyo ndmero promedio de bits por
simbolo de fuente sea arbitrariamente cercano, pero no menor, a la entropia H(U)
de la fuente en bits.

Si U es una fuente ergédica con un alfabeto de tamafio n y una entropia H(U).
Considerese la codificacién de bloques de N simbolos fuente a la vez en palabras de
codigo binarias. Para cualquier § > 0, es posible que eligiendo N suficientemente
grande, se pueda construir un cédigo de tal manera que el nimero promedio de bits
por simbolo fuente original I satisfaga

HU)Y<L<HU)+$ (2.7)

Si H(U) es el limite inferior de L, entonces podemos calcular la eficiencia 7 de un
esquema de codificacidn

N = — (2.8)

Teorema de codificacién con ruido

Se ha mencionado ya que si un sistema de comunicaciones presenta alteraciones que
den como consecuencia ruido en la transmisién de la senal, entonces la importancia
de la codificacién se enfoca en la fiabilidad de la comunicacién. Se puede determinar
la fiabilidad por medio del segundo teorema de Shannon, conocido como el teorema
de codificacion con ruido. Dice que: siendo C la capacidad del canal sin memoria y
R la tasa de transmisién; “para cualquier B < C se tienen un entero r, un codigo
de longitud de bloque r y tasa R tales que la probabilidad de que se produzca un
error de decodificacién del bloque es menor o igual que ¢, para toda ¢ > 0. De
tal manera que se puede tener una probabilidad de error arbitrariamente pequeda
siempre y cuando la tasa del mensaje codificado sea menor que la capacidad del
canal”[Gon87).

Teorema de codificacién de fuentes o teoria de la tasa de distorsién.

En esta parte se tiene la teoria desarrollada cuando se presentan degradaciones a la
informacién a pesar de tener un canal libre de errores. Para ello es necesario conocer
la teoria de tasa de distorsidn.

La tasa de distorsién se refiere a la minima cantidad de bits que se requieren para
codificar una fuente siempre y cuando la degradacién se mantenga en un nivel a-
ceptable. La teoria de la tasa de distorsién establece limites de desempefio para

SShannon (1948)
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compresién de datos cuando implica pérdidas acorde a un criterio de fidelidad. La
funcion de la tasa de disorsién R(D) tiene las siguientes propiedades:

e Se puede encontrar un sistema de codificacién con distorsion promedio D a
una tasa arbitrariamente cercana a R(D).

» No se puede encontrar un sistema de codificacién que reconstruya la imagen
con distorsién D a una tasa menor de R(D).

o La funcién R(D) es convexa, continua y estrictamente decreciente.

2.5 Conclusiones

Se tiene en este capitulo un panorama general de las ireas que se encuentran involu-
cradas en el desarrollo del proyecto. Se realizé una breve descripcién del sistema
visual humano, y se mencionaron las investigaciones efectuadas desde tiempos an-
tiguos.

Ademds, se presenté una descripcién del andlisis y procesamiento de imagenes, ya
que son estas, las areas donde principalmente se desarrolla el trabajo. Al final se
presentan conceptos de teoria de la informacién, con ellos se tiene de una manera
concreta el alcance de los algoritmos que se proponen mas adelante.

Los objetivos de este trabajo son aquellos relacionados con el uso de una téenica
especifica de anélisis de imégenes para realizar codificacién. Por esta razén, una
presentacion exhaustiva de las técnicas de compresién y codificacién esta fuera del
alcance de este proyecto. Sin embargo, al final del texto se propone una bibliografia
correspondiente al tema. Los esquemas de codificacién se trataran en los capitulos
4 y 5 que corresponden a la descripcién y los resultados obtenidos.

31



Capitulo 3

Transformada Polinomial

Se han utilizado tipicamente técnicas como la transformada de Fourier para realizar
representacién y analisis, aprovechando que la energia tiene una distribucién desigual
en el dominio de la frecuencia. Sin embargo, la evolucidn en las herramientas de
procesamiento de imagenes ha permitido realizar andlisis mas complejo, ejemplo de
ello son las técnicas de analisis adaptivo, como el analisis tiempo frecuencia [Cor96],
la transformada ondicula [Mey94], la piramide gaussiana [Aka92] y la transformada
polinomial[Mar90b].

En este capitulo se describe la transformada polinomial mencionando sus carac-
teristicas, la caracterizacién de sefiales e imdagenes por medio de la localizacién con
filtros polinomiales y finalmente la técnica en el plano discreto,

3.1 Propiedades

La transformada polinomial tiene su origen en el procesamiento escala-espacio, que
generalmente se utiliza para la deteccién de extremos (caso unidimensional) y en
la representacién de patrones visuales significativos de una imagen {caso bidimen-
sional). Este procesamiento se realiza por medio de dos pasos:

1. La sefial se multiplica por una funcién ventana cuya forma tamafio y posicion se
determinan para conocer la contribucién de cada punto de la sefial, el conjunto
de puntos que contribuyen a un paso de procesamiento y el espaciado de la
localizacién respectivamente. Para que la descripcién sea completa se requiere
que la ventana tome un cierto nimero de posiciones, se considera que el espacio
entre ventanas es equidistante.

2. La seleccién del procesamiento implica una determinacion a priori de lo que
se busca. En este caso la parte de la sefial que se encuentra localizada por la
funcién ventana se aproxima por una suma de polinomios ponderados.
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Las funciones ventana que se han utilizado han dado lugar a numerosas técnicas
de procesamiento. Con el uso de una funcién ventana Gaussiana se tiene que la
transformada polinomial recibe el nombre de “Transformada de Hermite”, cuyo
parametro de escala es la desviacién estandar, que indica el tamaiio de la ventana.
Un problema que surge es la escala o el tamaho dptimo para realizar el anilisis,
para cuestiones de codificacién se utiliza una ventana grande y de esta manera
es sensible a objetos grandes pero se pierde detalle; ademas, la implantacion es
més compleja. Eu el otro extremo se encuentra un tamaifio de ventana pequeiio
que generalmente no se utiliza en casos de codificacién, La solucién al problema de
escala es entonces, realizar anélisis con una escala fija que involucre a una gran parte
de las estructuras visualmente importantes que se extraeran y usar miltiples escalas
de analisis tratando de abarcar un nimero alin mayor de estructuras contenidas
en la imagen. De esta manera se tiene la teoria escala-espacio[Wit84], que es una
aproximacién del funcionamiento del sistema de vision humano.

Las principales propiedades de la “ransformada polinomial de Hermite” se indican
a continuacion:

e Analiza la imagen por medio de funciones ventana traslapadas, proyectando
la sefial en bases obtenidas a partir de polinomios ortogonales.

o La ventana que se utiliza es una Gaussiana, se encontré que los filtros de
analisis obtenidos a partir de la funcién ventana son equivalentes a derivadas
de Gaussiana.

¢ En sefales bidimensionales imita algunas caracteristicas de} sistema de vision
humano, como la detecciéon de bordes.

3.2 Transformada polinomial continua unidimen-
sional.

La transformada polinomial se describe aqui de manera detallada para sefiales con-
tinuas upidimensionales; se presentan los conceptos basicos. El andlisis de una seiial
por medio de esta técnica se muestra a continuacion:

Tenemos que la sefial original f(z) se analiza por medio de transformaciones poli-
nomiales, y sus coeficientes polinomiales se obtienen con

400
f6T) = [ f(z)- Da(kT - 2)de (3.1)
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y se recupera la sefial de manera completa a partir de los coeficientes generados con

) = 3 S (KT) - Fafe = KT) (3.2)

n=0

si los coeficientes de la expansion se multiplican por constantes fijas ¢,, entonces
para el caso de una transformada finita la sefial de salida sera:

flz) = f S tn- fulkT) - Pa(z — &T) (3.3)

n=0 &
donde:
o f(x) es la sefial original
o f(x) es la seal aproximada de f(z)
o f.(kT) es el coeficiente de orden n, en la posicién k con periodo T.
o D,(z) es el filtro de analisis
o P,(z) es el filtro de sintesis
¢ n s ¢l orden de el coeficiente, su rango es de § a V.
o T es el periodo de localizacién de la sefial

o t,=1para0 <n< Nyt,=0pararn > N. En e] caso de una transformacién
finita

La ecuacién de analisis de la seftal que se presenta en la ecuacién 3.1, indica un
mapeo de la sefial original por medio de los filtros D, () para obtener los coeficientes
Ln(kT), que recibe el nombre de transformada polinomial directa. La sefial compieta
se obtiene por medio de la ecuacién 3.2, a partir de los filtros de sintesis Pn(z), que
recibe el nombre de transformada polinomial inversa. Cuando los coeficientes se
multiplican por una constante t,, como en la ecuacién 3.3, la reconstruccidn de la
sefial se ve afectada, esta constante se usa para determinar el conjunto finito de
coeficientes que se utilizard en la reconstruccion.

3.2.1 Filtros de analisis y sintesis

Los filtros de anélisis se generan a partir de la multiplicacion de un polinomio con
la funcién ventana, como se presenta a continuacién

Du(z) = Ga(~z)V¥(~2) (3.4)
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donde: G,(z) es el polinomio de orden n; y V() es la funcién ventana. Estos filtros
determinan que informacidn se va a hacer explicita en los coeficientes polinomiales,
La sefial se recupera por medio de la multiplicacién del coeficiente de orden n con
el filtro de sintesis, este se genera con

Po(z) = %{z—gﬂ (3.5)

donde: W(z) es la funcién de peso o ponderacién. En la figura 3.1 se observa la
transformacion polinomial directa y la inversa.

fx

D) t—{4T —— kD) — 1T P L ()

D — 4T I&T)—— tT B

T
- - m o oa

L- Djx) 4T (& — T B

Figura 3.1: Transformada polinomial direcia e inversa, f(z) es la sefial original
localizada por medio de los filtros de anélisis D, que submuestreada por un factor
T da como resultado los coeficientes f,. La sefial reconstruida f (:c) se obtiene de la

sumatoria de los coeficientes interpolados por el mismo factor T y ponderados por
los filtros P,.

3.2.2 Funcién de peso o ponderacién

La funcién de peso se construye a partir de la funcién ventana por medio de repeti-
ciones periddicas, esto hace que la funcién peso sea por si misma periédica con
periodo T.

W(z) = 553 V(z - &T) (3.6)
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dado que la funcion peso es no cero para toda x, tenemos

flz) = ’W—]E'E zkj f(2) - V(z - kT) (3.7)

asi se garantiza que las sefiales localizadas f(z)-V(z — kT') para todas las posiciones
kT de la ventana contienen suficiente informacién de la seiial f(z).

3.2.3 ;Cémo se obtienen los polinomios?

Los polinomios G,(z) de orden n utilizados como funciones base para aproximar
la parte de la seilal que se encuentra dentro de la funcién ventana, se generan en
concordancia con ella y se determinan unicamente por la funcién VZ(z). Cumplen
con una condicién de ortogonalidad:

]sz(x)G,,.(z)Gn(;c)dz = bma (3.8)

Los polinomios Gyp(z) ortonormales a la funcién ventana V(z), elegida arbitraria-
mente, se determinan por medio de

(&1] 51 Cn
1 Ci €z ' Chpyd
Gulz) = N/ YA : : : (3.9)
n- n
Cn-l Cn ' Con-i
1 z - z"

donde M, es el determinante que se define por

M, = lesjl;jmppm > M1=1 (3.10)
y
en = ]°° 2"V(z)dz (3.11)

que es similar al momento de orden n — esimo. Suponiendo que la funcién ventana
V?%(z) sea par, los polinomios ortonormales que se generan hasta orden 3 son

Go(z) =
Gl(x)

Gi(z}) = ;7%0‘(—’?—“_%—) (3.12)
_ o —yw
Gsle) = éca(czcc—#)
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Bajo condiciones muy generales, para la sefial original f(z), se tiene que
V(g = kT) | flz) = 3 fo(kT).Go(z = kT)] = 0 (3.13)
n=0

con la funcién de analisis de la ecuacién 3.1. Para garantizar la convergencia de la
expansion en series para muchas funciones ventana se requiere que f(x) sea analitica
y finita para toda z.

El error de aproximacion que se genera con la descripcién de la sefial dentro de la
ventana de andlisis se puede hacer arbitrariamente pequefio tomando €l grade de
la expansién suficientemente alto, como se sabe de la expansién de Taylor. De tal
manera que la sefial localizada f(z)}- V(z — kT') se puede describir con un error de
aproximacién pequefio por un conjunto finito de coeficientes f.(kT').

La energia de 1a sefial dentro de la ventana se expresa en términos de los coeficientes
de la expansidn:

/+°° PEViE-kD)dz = 3 (KT (3.14)

-0 n=0

y esta es la generalizacién del teorema de parseval para polinomios ortonormales.

3.2.4 ;Qué funcién ventana utilizar?

La parte mas importante de la transformada polinomial es la eleccién de la funcién
ventana local que analiza la sefial, generalmente se trata de un tipo de funcién
que cumpla con ciertas caracteristicas deseables, en este caso se utiliza la funcion
Gaussiaqa.

La funcién Gaussiana es ttil para la suavizacién de una sefial y sus derivadas se
usan para la deteccidn de extremos (maximos y minimos en upa sefial), ha dado
lugar al desarrollo de la teoria escala-espacio {Wit84]; los polinomios asociados a
una Gaussiana reciben el nombre de “polinomios de Hermite” la técnica de andlisis
derivada de ellos se conoce como “iransformada polinomial de Hermite”. Este tipo
de funcién se elige debido a las propiedades que se mencionan a continuacién.

¢ Las propiedades de la funcién Gaussiana se pueden derivar y evaluar de una
manera sencilla ya que el tratamiento de la teoria matemadtica correspondiente
es mas facil.

e Su factor de normalizacién es tal que V3(z) tiene energia unitaria. La expresién
matematica de la funcién ventana Gaussiana local es la siguiente

1 z?
Viz) = mexp (— 533) (3.15)

con desviacién estandar .
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o Las ventanas gaussianas separables en 2D y con desviacion estdndar o son un
buen modelo de los campos receptivos traslapados en la retina encontrados en
experimentos fisiclogicos.

e La transformada polinomial Hermite genera funciones filtro que son derivadas
de Gaussiana, este tipo de funciones tiene un amplio uso en procesamiento de
iméagenes y en ¢l modelado del sistema de visién humano,

o La ventana gaussiana minimiza el producto de incertidumbres en el dominio
del espacio y la frecuencia, propiedad interesante en el analisis de imagenes.

La “transformada polinomial de Hermite” solo se limita a unos pocos términos en
la practica, debido a que los filtros de ordenes altos dan muy poca informacion
adicional. A continuacién se derivan las expresiones para las diferentes funciones
involucradas en la “transformada polinomial de Hermite”.

Funcién peso:

Como ya se menciond la funcién peso W(z) es periddica con periodo T,

Wiz} = T——uw(z) (3.16)

se puede expander en series de Fourier [Mar90b] con

w(rz) = 142 ki; exp [-—% (k?-;—f-’—)z] + €08 (kg%"_’) (3.17)

Como generalmente lo deseable es que se reduzca el nimero de descomposiciones
locales, para casos de codificacién se puede hacer el parametro de muestreo 7 = I'/o
tan grande como sea posible !, de otra manera W(z) es aproximadamente constante.
De lo anterior se tiene que si

f(z) = ﬁ,—%;;;f(x) V(z - kT) (3.18)

v r < 2, entonces W(z) se aproxima a una constante y el error de aproximacién
disminuye.

1] limite superior de 7, se conoce a partir del tamaiio de la funcién, ya que se ticne que dar
peso a la mayoria de los puntos de la sefial, para que la reconstruccion no presente degradaciones
considerables,
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Funcién de anélisis

La transformada de Hermite tiene como principal descriptor de sus propiedades a
las funciones de analisis que a partir de la ecuacién 3.4 resultan en

D7 1
V2ral oy/T

pues los polinomios de Hermite {H,(z/o);n = 0,1, ...} son ortogonales sobre la ven-
tana Gaussiana V%(z). De lo anterior se ha demostrado [Abr65] que las funciones
de analisis son iguales a derivadas de orden n — esimo de una Gaussiana, esto es

Du(z) = H,.(g)e"’/“ (3.19)

1 d® 1 2,0
b = i [aﬁ"’ / ] (3:20)

y cuya transformada de Fourier es

dn(w) = (jwo)rem (3.21)

1
varn!
El filtro tiene un valor extremo para (wo)? = 2n, de ahi que el orden de los filtros
este directamente relacionado con la frecuencia de la sefial de analisis pues conforme
aumenta el orden de la transformacién, la informacion adicional que generan los
filtros es escasa, motivo por el cual la transformada polinomial de Hermite se limita
a unos pocos términos, esto es mas notorio en e} plano discreto.

Funciones de sintesis Las funciones FP,(z) que se requieren para recuperar la
sefial a partir de los coeficientes de la transformada polinomial Hermite son

T 1 TN 2202
o+ (e o

donde w(z) es la funcién peso de la ecuacién 3.17. Si w(z) = 1 como ya se habia
mencionado antes para valores 1 < 2, entonces P,,(z) es igual a la funcidn de Hermite
de orden n, que tiene la propiedad de ser isomérfica a su transformada de Fourier,

T . o
pw) = ——Z-:T-‘-'--(—-J)"H"(wa)e (wo)'/2 (3.23)
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3.3 Transformada polinomial para senales bidi-
mensionales

De lo anterior se puede generalizar facilmente la transformada polinomial a dos
dimensiones?. La ventana de anélisis local es V{z, y),. Los polinomios ortonormales
asociados Gmn-m{Z,y), donde m y n — m son los grados con respecto a z y ¥
respectivamente, se determinan dnicamente por la condicién de ortogonalidad:

to0  ptoo
j_w Lm V¥(z,¥)Gmn-m (2, ¥)Gji-i(@, y)dady = 6nibm; (3.24)

paran =0,1,---,00;m=0,.--,n;i=0,1,---,00y j=0,---,1.
Los coeficientes polinomiales se obtienen convolucionando la sefial original con las
funciones filtro

frgern(®s0) = [ [ J@,9)Dmacm(p~2,q~v)dedy  (3:25)

donde (p,q) cubren todas las coordenadas de una rejilla de muestreo bidimensional
S. La tnica condicion para la rejilla de muestreo es que la funcién peso

W(z,y) = (E): Viz-py—q) (3.26)
p.gles

sea diferente de cero para todas las coordenadas (z,y). Las funciones filtro se derivan
de la siguiente expresién

Dm,n-m(x,y) = Gm.n-m(—zv—y)vz(—xv"y) (327)

La sefial se recupera con

flz,y) = }of i Y frnem(? @) - Pap-m{z =2, = 9) (3.28)

n=0m=0 (p,q)eS

donde las funciones de sintesis Pp, n-m(Z, ¥) estan descritas por

Prn-m(2,y) = Gua-m(z,y)V{(z,y)/W(z,y) {3.29)

paran=101,.,00ym=90,..,n.

Si tenemos que la funcién ventana es separable V(z,y) = V(z}- V(y) v la rejilla de
muestreo es cuadrada, entonces surge un caso especial de la transformada polinomial,
donde las funciones de analisis y sintesis son también separables y los coeficientes se
pueden obtener por medio de la convolucién de la sefial con los filtros Dy (2)Dy-m(y)
que son funciones filtro de V() y V(y) respectivamente.

2Se considera que las iméagenes son seiiales bidimensionales.
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3.3.1 Transformada polinomial de Hermite bidimensional

Si la funcién ventana es una funcién Gaussiana, entonces se obtiene la {ransformada
polinomial de Hermite bidimensional; la funcion Gaussiana es espacialmente sepa-
rable y rotacionalmente simétrica, estas propiedades son heredadas a las funciones
filtro. La ventaia de tener filtros separables es la capacidad de detectar orientaciones
unidimensionales independientemente de su estructura interna.

3.4 Transformada polinomial discreta

La implantacién de la transformada polinomial se lleva a cabo dentro del caso dis-
creto. Una descripcidn discreta de la técnica se puede lograr a partir de dos enfoques
que se mencionan a continuacion:

¢ El primer enfoque consiste de realizar aproximaciones de la seiial continua f(z)
en su versién discreta produciendo un nimero determinado de coeficientes f,
a partir de la interpolacién con I(z), como se observa

fz) = 2 fo-Hz—qb) (3.30)

si aplicamos una transformada polinomial directa a esta sefial, se obtienen los
coeficientes

Ty = qu [Da(z) * I(I)]z..pT—qA (3.31)

¢ De otra manera se puede definir la transformada polinomial directamente en
sefiales discretas sin necesidad realizar la aproximacion a sefiales continuas.
Las expresiones para todas las funciones se realizan con la sustitucion de las
integrales por sumatorias, por ejemplo,

;::“Vz(a:) (3.32)

es el momento de orden n — esimo para n = 0,:-+,N. Para propositos de
implantacién es dtil tomar una ventana finita de tal manera que V(z) = 0
para £ < Ny y ¢ > N;. Sin embargo, se puede realizar una reconstruccién
perfecta para cualquier sefial discreta pues dentro de la ventana V() se tienen
N +1 grados de libertad.
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3.4.1 Transformada polinomial de Hermite discreta.

Cuando se elige una funcién binomial como funcién ventana, la cual es una aproxi-
macion discreta de la funcién Gaussiana, entonces surge la ¢ransformada polinomial
de Hermite discreta, también llamada Transformada binomial, la expresién que de-
fine a V(z) es

Vz) = -2-150;:, (3.33)

para = 0,-+-, M. M es el tamafio de la ventana binomial. Los polinomios ortonor-
males que se asocian a esta funcién ventana son los “polinomios de Krawtchouk”

LS (=)ot - Ct (3.34)

\/C—]?{ k=0

para z,n = 0,+ - -, M. Para valores de M muy grandes la ventana binomial tiende
a una Gaussiana y los polinomios de Krawtchouk a polinomios Hermite. La trans-
formada polinomial de Hermite discreta de longitud M se aproxima a la analdgica
de ¢ = \/M/2. Sus propiedades se pueden deducir a partir de la transformada
polinomial de Hermite continua.

Ga(z) =

3.5 Conclusiones

Se describié en este capitulo la técnica de andlisis de iméagenes conocida como la
transformada polinomial. Se presenta el andlisis a sefiales unidimensionales, y pos-
teriormente se hace la generalizacién a sefiales bidimensionales, dicho de otra forma
son imagenes.

Para la descripcién de la transformada polinomial se utilizan las caracteristicas de
una funcién ventana Gaussiana, sin embargo, la implantacién computacional se
efectua con una funcidn ventana binomial.

Lo visto en este capitulo solo se circunscribe al anslisis que se efectiia en una sefial
a una escala. La transformada polinomial para realizar una mejor localizacién de
estructuras importantes necesita variar el valor de escala, esto la hace una técaica
adaptiva. La variacién de escalas se menciona més adelante en la propuesta de un
algoritmo para resolver el problema de codificacion.
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Capitulo 4

Codificacién de imagenes a partir
de la representaciéon polinomial

Por lo antes mencionado, se sabe que el analisis de imagenes por medio de la trans-
formada polinomial modela algunas propiedades del sistema visual humano; analisis
que ademas, es dtil para cuestiones de realce, restauracién y reduccién de ruido
[Esc92b]. Debido a la generacién de informacién redundante, la transformada poli-
nomial presenta problemas para la codificacién y compresion de imagenes, a pesar
de ello se han propuesto algeritmos de codificacién en esquema piramidal predictivo
obteniendo buenos resultados [Esc95] [Kay94]. Se logra eliminar la redundancia en
la expansién bidimensional de la transformada polinomial siguiendo los tres pasos
que se mencionan a continuacidén: (1) La proyeccién de los coeficientes bidimen-
sionales en un espacio unidimensional, asumiendo que existe una direccion 6ptima
para cada posicién de la ventana. {2) La bisqueda de estructuras primarias -en este
caso bordes- y su caracterizacién en parametros. (3) Utilizacién de un esquema a
multiples resoluciones, con el cual se espera una reduccion importante de datos. Se
proponen algoritmos de codificacién usando los pasos antes mencionados.

4.1 Representacién de imagenes con coeficientes
polinomiales unidimensionales

Los filtros de anilisis y sintesis son diferentes debido a la condicién de ortogonalidad
de las funciones polinomiales, por esta razén la informacién obtenida es redundante.
La redundancia de tipo estadistico que se genera puede reducirse de manera notable
si realizamos una proyeccién de la descomposicién bidimensional en todas las orien-
taciones posibles, tratando de encontrar aquella donde el contraste sea méximo y
conservando los valores de orientacién y magnitud del coeficiente en esa direccién; de
esa manera, se logra una representacién donde se tienen algunas de las estructuras
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mas importantes para la percepcidn como son los bordes y lineas {Lop96]. Esta es
una representacion en coeficientes polinomiales unidimensionales y se obtiene como
se indica a continuacion.

Sea f(z,y) la imagen original y fm.n-m(p, ¢) €l coeficiente de orden (m, n ~m) que se
obtiene a partir de la ecuacion 3.25. Sea E? un criterio de error cuadrado ponderado
que se desea minimizar

+o0 +o0
E? = / ] [K (zcos® + ysend) — f(z,y)] V¥(z,y)dzdy (4.1)
30 =00
para todos los coeficientes unidimensionales K y angulos . Donde V{(z,y) es la
ventana gaussiana bidimensional. Si ahora proyectamos la funcién ventana bidi-
mensional V*(z,y) sobre un eje que hace un angulo & con el eje r se tiene

+oo
VA(u) = ] V3 (uCost — uSend, uSind + vCosf)dv. (4.2)

-0

Si esta ventana es rotacionalmente simétrica, entonces es independiente de la orien-
tacién. En este caso se utiliza una funcién gaussiana que cumple con esa propiedad,
Podemos realizar la expansion de los coeficientes unidimensionales K (u) en las bases
{Fae(u)in = 0,1, .} de polinomios ortonormales sobre V(u), esto es

Vilw) | K (W) = 32 Kng - Fuolw)| = 0. (43)

n=0

Sustituyendo la expansién polinomial en f(z,y) y la expansién unidimensional en
K{u) en la ecuacién 4.1, ademdis de tomar la derivada parcial con respecto a Knp
se obtiene

n k
Kn,ﬂ = ZZfl,k—fhn,F(ka—l) (4.4)

k=0 =0

que es ¢} coeficiente unidimensional K, en la direccién 8. Donde la funcién angulo
que proyecta los coeficientes en el angulo 6, se expresa por medio de

+00 +0
hno(l,k~1) = j j Fo 4 (zCos8 + ySend) - Gra—i (z,y) V¥ (z,y) dzdy (4.5)

-0 =00
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Los polinomios ortonormales F, s(u) y la funcion dngulo se pueden calcular cono-
ciendo los momentos necesarios para especificar totalmente los polinomios

+o0
Cnp = [ WV (u) du (4.6)

-0

Estos momentos se pueden encontrar utilizando la ventana bidimensional V(z,y)
COING s€ muesira

+00 +0
s = f / (£Cos8 + ySend)” V? (z,y) dzdy (4.7)

-0 =00

4.1.1 Propiedades de la funcién angulo

La funcidén angulo tiene las siguientes propiedades derivadas de la ortogonalidad de
los polinomios F,s(u)

1. Acotacién de los coeficientes bidimensionales que se toman para realizar la
proyeccién en un ingulo

hno(bk=1) = 0 si k>n, (4.8)

2. Ortogonalidad de las funciones angulo para diferente orden y un angulo ¢

k

. f: E h“"ao (z’ k— I) hfha (I'r Kk~ I) = 6m11. (49)

k=0 {=0

4.1.2 Expansién unidimensional en coeficientes éptimos

Una vez realizada la proyeccién en un niéimero suficiente de direcciones se tiene una
expansiép unidimensional adn mdis numerosa que la bidimensional. Sin embargo,
lo que se desea es reducir la cantidad de datos, razén por la cual se busca aquella
direccién donde el contraste sea maximo. Inicialmente se tiene el siguiente error

oo Kk o0
E* = SN fA 12K, para toda 0 (4.19)
k=0 {=0 n=0
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que se puede minimizar sobre el angulo # maximizando la energia direccional

o0
2
3 KE,. (4.11)
n=0
Debido a que los coeficientes unidimensionales K estan acotados, encontramos la
direccién Sptima maximizando la energfa direccional £, K?,, o el coeficiente de
confraste

N
Cr = log [1+2K,3',] (4.12)
k=1

sobre todos los coeficientes unidimensionales K y los dngulos 8. De tal manera que
verificando el valor del coeficiente de contraste Cy, se puede determinar cual es el
angulo 6ptimo ¢ y el valor del coeficiente unidimensional K,. Despies de la eleccién
de los valores de K, y las orientaciones # se tiene una representacién unidimensional
Sptima.,

4.1.3 Reconstruccién de la expansion bidimensional

La reconstruccidn de la expansion bidimensional se logra a través de la repre-
sentacién unidimensional orientada éptimamente

fikmt = Y Kng - hnpllk=10) {4.13)

n=k

para el caso n > N, los coeficientes unidimensionales K, ¢ son desconocidos y se
asumen como igual a cero. Esto indica que la expansién bidimensional se reconstrui-
r4 como una matriz triangular superior de coeficientes bidimensionales implicando
la perdida de informacién. Sin embargo, se considera que no es relevante para el
sistema de visién humano.

4.2 Representaciéon de imagenes con parametros
de bordes

Se ha demostrado que los cambios de intensidad en una imagen son una de las
estructuras mas importantes para la percepciéon humana. Se les llama bordes, con-
tornos o fronteras de regiones; su identificacién es sumamente (til para realizar
procesamiento. En esta seccién se buscan los bordes con la finalidad de obtener
parametros, con los cuales sea posible reconstruir un borde, llamados “pardmetros
caracteristicos de un borde”. Los valores de amplitud del borde, su orientacién en
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donde f(z) es la funcién borde gaussiano unidimensional, 4 es el valor medio del
borde y z es la posicidn central del borde en el eje z. El borde ideal es la funcién
escalén que se define por

A8 <
ro={ a3 (4.15)

donde Af es la magnitud del borde. Ambas funciones se observan en la gréfica de
la figura 4.1. Una funcién escalén bidimensional en los ejes x,y se puede observar
en la grafica de la figura 4.2.

Figura 4.2: Diagrama de un borde con sus parametros en el plano (z,y)

Se sabe que las derivadas de primero y segundo orden de una funcién Gaussiana,
son detectores eficientes de extremos (méximos y minimos) y cruces por cero re-
spectivamente [Mar82] {Hen93] [Lim90]. También se ha mencionado que los filiros
de andlisis de orden n de la transformada polinomial de Hermite corresponden a
derivadas de Gaussiana de orden n [Abr65). De lo anterior se deduce entonces
que en los coeficientes polinomiales bidimensionales de primero y segundo orden,
se encuentra contenida gran parte de la informacidn que corresponde a estructuras
primarias -en este caso bordes-. Por lo tanto se pueden modelar dichas estructuras
si conocemos los coeficientes mencionados. Para un borde dado la respuesta a sus
operadores diferenciales es

folz) = Av+Af- Eolzs) (4.16)
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fa(z) = Af-Ea(zs) (4.17)
donde
+oo
Ed(zs) = .1.[ j Gol2)V¥(z)dz — j”“ G,-.(a:)V’(::)dz] (4.18)
2 zp -00
para n = 0,---,00, donde G.(z) es el polinomio ortonormal de grado n sobre la

ventana V?(z). La respuesta de un borde ideal y uno gaussiano a los operadores
diferenciales de primero y segundo orden se puede observar en la grafica de la figura
4.3.
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Figura 4.3: Respuesta de bordes Gaussiano e ideal a los operadores diferenciales de
primero y segundo orden. Arriba a la izquierda se presenta la respuesta del borde
ideal al operador diferencial de primer orden, a la derecha se tiene la respuesta al
operador de segundo orden. Abajo se tienen las respuestas del borde gaussiano al
operador diferencial de primero y segundo orden (izquierda y derecha respectiva-
mente).
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La curva de respuesta de un borde cuando se hace la grafica del coeficiente de primer
orden contra el coeficiente de segundo orden se observa en la figura 4.4.

Los coeficientes Hermite para una ventana gaussiana de varianza o centrada en el
origen satisface la siguiente expresion

fu = Af-o
n - m

patan =1,-++,00, donde D, es la derivada de orden n — esimo de una Gaussiana,
como se definio en el capitulo anterior. :

Doy (~23,0) (4.19)

f2

Figura 4.4: Curva tipica de respuesta a los operadores diferenciales de un borde, en
el plano {f1, f2). Siguiendo los valores que toman los operadores diferenciales en la
figura 4.3 es posible imaginar una grifica de esta forma.

4.2.2 Extraccién de pardmetros caracteristicos de un bor-
de.

La busqueda de estructuras primitivas en una imagen tiene varios objetivos, entre -
otros delimitar regiones, realzar imdgenes, restaurarlas, etcétera; en este casc se
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trata de representar una imagen con parametros de los bordes que estan contenidos
en ella. Tales pardmetros son :

¢ Amplitud (Af)
¢ Posicidn (z3)
¢ Orientacién (#)

¢ Valor medio (As)

La orientacidn es un parametro que se obtiene de la representacién unidimensional
e indica la direccién en la que el maximo contraste se encuentra. Los coeficientes de
primer y segundo orden de la descomposiciéon polinomial nos ayudan a determinar
los valores de posicién y amplitud.

Li=t% 4
xb>o
Af >0
1
xb(o
Af >0
f2= -rb-f;

Figura 4.5: Particién del plano (f1, fz). Umbrales para posicidn z

De la definicién de f, se desprende la estimacién de la posicion del borde que se
observa en la figura 4.5.

n _ f
s = 7 (4.20)

Los valores de amplitud (Af) se estiman a partir de f; en la ecuacién 4.19. En
la figura 4.5 se puede apreciar la particién del plano (fj, f2) donde dado un valor
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de r; se determina si un pixel corresponde a un borde contenido en la ventana.
Si se excede el umbral, entonces el pixel pertenece a una estructura no contenida
completamente en la ventana que puede ser una esquina.

Para el caso discreto se tiene que

n__Ji-Ll.f
T l~3 T (4.21)

aqui z, asume valores discretos —(M — 1)/2,...,(M ~ 1)/2. De tal manera que
se puede lograr cuantizacién alta. El pardmetro de magnitud Af se obtiene de la
misma manera que para el caso continuo a partir del coeficiente de primer orden.

4.3 Algoritmos de codificacién propuestos

Se ha visto hasta aqui el anélisis de imagenes con la transformada polinomial y la
eliminacién de la redundancia que frae implicita. Esta seccion corresponde a los
algoritmos que se proponen para efectos de codificacion, tomando en cuenta que
va se ha logrado una reduccién importante en los datos a través de las diferentes
representaciones de la imagen. A manera de resumen, es conveniente recordar que
las representaciones que se han repasado son: bidimensional, unidimensional y en
parémetros caracteristicos. La representacion bidimensional se utiliza para cues-
tiones de comparacion. Los esquemas que se proponen son bésicamente dos: el
procesamiento en una escala y en miltiples escalas. Se presentan los diagramas
correspondientes a cada esquemna.

4.3.1 Codificacién en una escala

En la figura 4.6, se presenta el diagrama que corresponde a la codificacién realizada
en una escala. Se puede observar que es basicamente un cambio de representacion
lo que conforma al algoritmo de codificacién con escala fija.

De manera general el funcionamiento es el siguiente: se obtienen los coeficientes
bidimensionales (2D} con una ventana Binomial V{z} cuyo tamaiio M determina su
varianza. A continuacién y como se indica en la ecuacién 4.4 se realiza la proyeccién
en coeficientes unidimensionales (1D) y de acuerdo con la ecuacion 4.12, se buscan las
orientaciones 6ptimas; es decir, aquellas donde el contraste sea mayor para un punto
dado. Después se realiza la deteccién de bordes y la extraccion de los parametros
caracteristicos. Finalmente la representacion se submuestrea para reducir datos y
la representacién de la imagen sea eficiente, la representaciéon que se obtiene se
compone de los siguientes elementos:

¢ Promedio local, que son los valores promedio de los bordes encontrados en
cada imagen. Aqui se guarda la mayor parte de la informacién.
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¢ Orientaciones. Para cada punio de la imagen se encuentra la orientacién
optima de la estructura a la que pertenece,

¢ Posicién del borde, con respecto al origen de la ventara.

o Magnitud del borde, al que pertenece el punto que se esta analizando.

nalisi
fom-n Kng
fixy) Descomposicion I Descompoticién f Representacién
Pokinomial Polinomial en parkmetros iT
D 1D de bordes
®
tm_,_,_ K.p !
- ‘ " .. 1T
desoo%om d‘“""ﬁ?’m
Sintesis

Figura 4.6: Esquema de codificacion en una escala.

A partir del esquema de la figura 4.6 se obtienen los tres tipos de representaciones, en
cada una de ellas se realiza la variacién del tamafio de la ventana y el submuestreo. El
tamaio de la ventana se hace suficientemente grande para garantizar un submuestreo
alto sin gran pérdida de informacion. El submuestreo se ve limitado por la calidad
de la reconstruccién de la imagen, de tal forma que se establece un limite en el cual
la funcion peso de reconstruccion debe ser aproximadamente una constante.

Representacién bidimensional

Se sabe que ¢l conjunto de coeficientes que se obtiene desptes de realizar las trans-
formaciones polinomiales a la imagen es la representacion bidimensional Esta re-
presentaci6én esta formada por aquellos coeficientes fi, n-m donde n = 0,1,.--, N,
m=0,1,---,ny N es el maximo orden de la expansién. De esta manera se obtiene
una matriz triangular superior de coeficientes). Sin embargo, también es posible

1Suponiendo que en una matriz de coeficientes polinomiales m sean los renglones y n — m las
columnas
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obtener una representacién bidimensional cuya matriz de coeficientes sea completa,
ya que los filiros son separables y el orden maximo del filtro es N, por lo tanto el
coeficiente de mayor orden en esta expansién completa es fyn. La representacion
bidimensional cuya matriz de coeficientes es completa contiene algunos elementos
que no son perceptualmente importantes y son aquellos cuyo orden sea mayor a V.
En cuanto a cuestiones de codificacion, esta representacion solo logra cierta eficiencia
cuando se realiza submuestreo. Esto se debe a la naturaleza de la transformacién,
pues se trata de una expansién, lo que implica un aumento en la cantidad de datos
y generacion de redundancia. La representacion bidimensional se utiliza como com-
paracién pues se ha probado que tiene una buena calidad de reconstruccion [Esc92a]

[Esc95] {Mar90b].

Representacién unidimensional

De la proyeccién en direcciones dptimas, surge la representacidn unidimensional, que
tiene la caracteristica de eliminar parte de la redundancia estadistica existente en
la representacién bidimensional. En esta representacién, se tienen coeficientes poli-
nomiales por cada orden de la expansién y una imagen de orientaciones optimas.
Los coeficientes K,, donde n = 0,1,---, N, contienen ahora la mayor parte de la
informacién. Se ha observado que estos coeficientes representan también, una com-
pactacién de la energia de la imagen. Aqui las estructuras unidimensionales de la
imagen, principalmente bordes, se pueden identificar facilmente.

Unicamente con ¢l cambio de representacion logrado a partir de las proyecciones
unidimensionales, se puede decir que se logra una cierta compresién de los datos de
la imagen. Las imagenes que se pueden cuantizar son el coeficiente de orden cero y
la imagen de orientaciones.

Representacién en pardmetros caracteristicos

A partir de la identificacién de estructuras unidimensionales, estas se pueden mode-
lar por medio de sus pardmetros. La representacién en parametros caracteristicos,
consiste de la imagen de baja frecuencia, las orientaciones, magnitud y posicion de
un borde.

Entre las propiedades de los parametros esta la cantidad de muestreo que se puede
efectuar en ellos, que es como maximo hasta IV, donde N es el tamaifio de la ventana.
El potencial de cuantizacién también es significativo, ya que la imagen de posiciones
por ejemplo, toma valores cuyo rango es -%‘,‘—1-, sev, Mz.:l Por lo tanto si la ventana
es de tamaiio M = 2, el rango es —0.5,---,0.5. El mayor problema para realizar
la cuantizacién de las imagenes es aquella que corresponde a las magnitudes de los
bordes contenidos en la imagen, ya que su rango es muy amplio y su alta cuantizaciéon
conlleva degradaciones cousiderables en la imagen.
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4.3.2 Codificacién en miiltiples escalas

La transformada polinomial se engloba dentro de las técnicas de analisis escala-
espacio, por lo cual, el algoritmo de codificacién es mas eficiente si se toma en
cuenta este principio. El andlisis a miltiples escalas presenta la ventaja de dar
més detalles de la imagen, ya que se parte de que la imagen esta formada por
estructuras cuya varianza es diferente. Por ejemplo, con una varianza grande, la
funcién ventana detecta estructuras muy grandes, entonces los parametros que se
obtienen solo se refieren a esas estructuras. Sin embargo, si se localiza una imagen
con una ventana cuya varianza sea muy pequeiia, las altas frecuencias se detectan
muy bien, pero necesita de un mayor nimero de localizaciones para conseguir una
buena reconstruccién. El algoritmo que se propone se observa en la figura 4.7.

(I f)
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Figura 4.7: Esquema de codificacién a miltiples escalas.

La localizacion de la imagen se efectia de la siguiente manera: Se realiza el andlisis
de la imagen a una resolucién dada, cuya varianza de la ventana es ;. En el
siguiente nivel se toma el coeficiente de orden cero, que guarda la informacién de
baja frecuencia de la imagen original y se le aplica nuevamente una transformacion
polinomial cuya varianza de la ventana ahora es o3, y asi sucesivamente.

La varianza de la imagen es diferente en cada nivel pues aunque o,,, donde n es el .
nivel, tenga el mismo valor, la imagen se va suavizando cada vez mds; si a ello le
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aunamos un muestreo, entonces la compresidn de los datos es mayor.

La reconstruccién de la imagen se lleva a cabo en el sentido inverso, pues dei nivel
mas bajo se interpola el coeficiente de orden cero de la expansién superior, de tal
manera que en la salida del primer nivel se tiene una recuperacion de la imagen.
Las representaciones que se proponen en esta parte son escencialmente las mismas
que las de una escala: representacion bidimensional, representacién unimensional y
representacion en parametros caracteristicos

De la misma manera que en el caso anterior, la representacion bidimensional, se
usa para efectos de comparacién y a pesar de ser una transformada cuya expansién
es redundante, se ha comprobado que con otros esquernas de codificacién se puede
utilizar para realizar codificacién piramidal predictiva [Esc95].

La representacidn unidimensional, a pesar de no tomar la expansién completa en
coeficientes polinomiales, presenta generalmente buenos resultados.

En e} caso de la representacion en pardmetros caracteristicos, la pérdida de infor-
macion entre niveles, debe ser mayor. Pues algunos detalles muy finos se perderan.

4.4 Conclusiones

La transformada polinomial se ha utilizado comunmente para casos de realce y
restauracion de imdgenes, sin embargo, en este capitulo se han propuesto métodos
de codificacién de imagenes, que involucran el uso de la transformada polinomial
como técnica de andlisis de imagenes.

Se presenta la proyeccién en coeficientes dptimos unidimensionales y a partir de ellos,
la extraccion de los parametros caracteristicos de los bordes contenidos en la imagen.
Se sabe que los bordes son una de las estructuras primarias mas importantes para
la percepcidén que se encuentran contenidas en una imagen.

Los algoritmos propuestos comsisten en buscar representaciones que consigan re-
alizar compresion. Para ello, se obtienen las representaciones bidimensional, unidi-
mensional y en pardmetros caracteristicos en una escala y a miltiples escalas. Los
resultados que se obtienen con estos algoritmos se presentan en el proximo capitulo.
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Capitulo 5
Resultados

En este capitulo se presenta el funcionamiento de los algoritmos de codificacién
propuestos. Para ello se utilizan las imégenes LENA y CASA, cuyas caracteristicas
ge describen. Se mencionan las medidas de fiabilidad que se utilizan para conocer
el desempeifio de los algoritmos. Codificacién en una escala y en multiples escalas,
son las dos categorias en las que se divide el conjunto de representaciones logradas
a partir de los algoritmos propuestos. En cada una de las categorias se tiene la
variacién del tamafio de la funcién ventana (M) y el muestreo (T'). Al final de
cada categoria se presentan graficas de desempeiio del algoritmo con los valores de
entropia, relacidén sefial a ruido y tasa de compresién como medidas de fiabilidad.

5.1 Caracteristicas generales

5.1.1 De las imdgenes utilizadas

Las imégenes que se utilizan para la presentaciéon de resultados son Lena y Casa
cuyas dimensiones®, entropia y datos estadisticos como media y desviacidn estandar,
se indican en la tabla 5.1.

donde se aprecian las dimensiones, datos estadisticos y los valores de entropia.

Nombre | Dimensiones | Media | Desviacién | Entropia
Imagen || por lado Estandar

Lena 256 pixels | 119.6597 | 57.5659 | 7.638083
Casa 256 pixels | 133.7711 | 55.6163 | 6.517494

Tabla 5.1 Datos estadisticos de las imdgenes.

En la figura 5.1a se observa la imagen LENA y la figura 5.1b corresponde a su
histograma, esta imagen presenta una gran cantidad de contornos que delimitan
diferentes regiones en la irmagen, esto se debe a la iluminacién con la que cuenta la

1Las dimensiones de la imagen impresa en las figuras estan directamente relacionadas con el
despliegue en pantalla, un pixel en la pantalla, equivale a 25 milimetros en la figura.
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escena, sin embargo se observan estructuras como bordes o textura de alta frecuencia
muy bien definidas. El histograma presenta una distribucién con picos localizados
en diferentes valores de la imagen, esto hace que sea casi uniforme y por lo tanto
tenga una entropia alta.

En la figura 5.1c se tiene a la imagen CASA que a diferencia de la anterior esta
compuesta principalmente por bordes que delimitan claramente zonas de contraste
alto, dentro de esas regiones se encuentran frecuencias que no llegan a ser muy altas;
la figura 5.1d presenta el histograma donde se observa que valores se encuentran
contenidos en esta imagen.
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Figura 5.1: Arriba a la izquierda, se observa (a) la imagen Lena, a la derecha se
encuentra (b) el histograma de valores contenidos en la imagen. Abajo a la izquierda,
se observa (c) la imagen Casa, a la derecha (d) su histograma de valores.
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5.1.2 De los algoritmos de codificacién propuestos

El andlisis y codificacién por medio de la transformada polinomial a las imagenes
mencionadas se efectia siguiendo los algoritmos propuestos. Para efectos de co-
dificacién se realizan variaciones al tamafio de la ventana (M) y a la cantidad de
muestreo (T').

Los algoritmos propuestos se dividen en dos categorias:

o Codificacién en una escala

¢ Codificacion en miultiples escalas

En cada una de ellas se obtienen las representaciones propuestas que son: bidimen-
sionales, unidimensionales y en pardmetros caracteristicos de estructuras unidimen-
sionales. La representacion bidimensional que se obtiene es una matriz triangular
superior de coeficientes. Es decir, solo aquellos coeficientes cuyo orden sea menor
o igual al orden indicado por el tamaiio de la ventana de analisis se tomaran en
cuenta. Se ha demostrado [Mar90b], que los coeficientes mayores al orden méximo
indicado por la ventana no son relevantes para la percepcién. La energia de la im-
agen se encuentra concentrada principalmente en los coeficientes de orden menor,
disminuyendo conforme aumenta el orden del coeficiente.

La representacién unidimensional es la proyeccién en la direccion éptima de los
coeficientes bidimensionales. Se representa por un conjunto de coeficientes unidi-
mensionales X,,, que se encuentran en una direccién 6ptima 8yptima. E} orden de los
coeficientes unidimensionaleses n = 0,.--, M.

En la representacién en parametros caracteristicos se presentan la imagen de dis-
tancias de bordes al centro de la ventana x4, la de magnitudes de los bordes Af,
orientaciones &,puime y la imagen de baja frecuencia o valor medio 4;. Es en esta
representacion donde los niveles de compresion son los mas altos. Se obtiene esta
representacion a partir de los coeficientes unidimensionales por lo cual los valores
de ventana M y muestreo T son los mismos.

La funcién ventana que se utilizd es una distribucién binomial, cuyos valores usados
son M = 2,4,6,8. Fl muestreo en cada representacion se toma T = M, porque M
es la varianza de la funcidn ventana, por lo tanto es la mayor tasa de muestreo que
se puede alcanzar para una imagen suavizada con una ventana binomial de tamafio
M. En las representaciones a miltiples escalas cuando M = 6,8, se utilizan solo
dos niveles; debido a que iltimo nivel de la piramide en estos casos tiene imdgenes
muy pequeias.

5.2 Medidas de fiabilidad

Para medir el desempefio de los algoritmos se utilizan la entropia y la relacidn seital a
ruido pico {PSNR}, que se describieron con las ecuaciones 2.4 y 2.6 respectivamente.
Otra manera de evaluar la calidad de la reconstruccién de la imagen es por medio de
la apreciacién subjetiva, para ello se presentan las reconstrucciones que se obtienen.
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5.2.1 Entropia

Se ha visto ya el calculo y concepto de la entropia en el capitulo 2 de este texto. Sin
embargo, para realizar el calculo de la entropia total en un esquema de codificacién
como el propuesto en este trabajo, la formula es

Hiotat = Nil (*Ii) (5.1)

=1 N
donde:

o Hiyar 3 la entropia total de la representacién de la imagen.
o H; es la entropia en el nivel ;.
o N es el nimero de niveles, cuyo rango es (0, -+, M).

o M es el tamaiio de la ventana?.

5.2.2 Relacion senal a ruido

La relacién senal a ruido, se calcula en base al error que se genera entre la imagen
reconstruida y la imagen original.Por esta razén, este calculo es independiente del
esquema de codificacién utilizado. Se utilizan las ecuaciones 2.5 y 2.6.

Sirve como una medida de referencia para conocer la calidad de la reconstruccion de
la imagen. Generalmente una imagen que tiene una relacién sefial a ruido mayor a
35dB, presenta degradaciones imperceptibles, Las degradaciones son visibles cuando
el valor de la relacién seiial a ruido es menor a 30 dB.

5.2.3 Tasa de compresion

La tasa de compresién se calcula a partir de conocer el numero de bytes que se
obtienen después de realizar la cuantizacién y codificacién de Huffmann [Rab91], la
férmula utilizada es }a ecuacidén 2.1 como se muestra a continuacion

_ bytesimagen original
TC= bytes_codigo (5.2)

donde: TC es la tasa de compresion, bytessmagen original es €l nimero de bytes
de la imagen original, que se calcula conociendo las dimensiones; y byles_codigo es

el ndmero total de bytes de la representacidn.

Se presentan graficas de desempeiio para cada categoria, donde se presenta el au-
mento del tamafo de la ventana y los valores de las medidas de fiabilidad propuestas.

2Se asume que T = M en la codificacién propuesta.
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5.3 Algoritmos de codificacién en una escala

En esta seccidn se presenta el funcionamiento del algoritmo de codificacién en una
escala. Se tiemen las tres representaciones: bidimensional, unidimensional y en
parametros caracteristicos. El tamaiio de la ventana tiene un rango M = 2,4,6,8.
La varianza de la ventana es fijja, esto tiene como consecuencia que estructuras con
varianza diferente no sean localizadas por el analisis y por lo tanto no se mode-
len. Sin embargo dichas estructuras se encuentran contenidas en la sefial de baja
frecuencia. La tasa de compresion es directamente proporcional al tamaifio de la
ventana, por esta razén, cuando la ventana incrementa su tamaifio se obtiene una
tasa de compresién alta. Por lo tanto, la entropia de la representacién disminuye
con el incremento del tamaifio de la ventana.

5.3.1 Representacién bidimensional

En la siguiente serie de figuras, se observan las representaciones polinomiales bidi-
mensionales de las imigenes Lena y Casa. Se obtuvieron variando el tamaiio de
ventana M y el valor del muestreo T'. Debido a que se trata de una escala de analists,
la mayor parte de la informacion queda concenirada en el coeficiente de orden cero
(fop). Por ello la entropia es muy alta, sin embargo se logra realizar codificacion
eficiente, es decir valores modestos en las tasas de compresién. La representacién
bidimensional se presenta para efectos de comparacién.

En la figura 5.2a y 5.2b se aprecia la representacién bidimensional de las imdgenes
Lena y Casa respectivamente. El tamaiio de ventana binomial empleado es M = 2
y el valor de muestreo T = 2. La entropia de los conjuntos es de 6.63 bits por pixel
(bpp) para la imagen Lena y 5.43 bpp para la Casa. La tasa de compresién que se
alcanza después de un codificador de Huffman es de 1.19 veces para la imagen Lena
y 1.46 veces para la Casa.

En la figura 5.2, los coeficientes se encuentran dispuestos de la misma manera en (a)
y en (b), en forma de matriz de coeficientes. En la fila superior se tienen de izquierda
a derecha, los coeficientes foo, fo.1, fo,2. Los coeficientes de abajo corresponden en
el mismo orden a fyq, fi1. El coeficiente que queda en la parte inferior de las dos
figuras corresponde a fy,.

Como se puede observar en la figura 5.2, los bordes son resaltados en los coeficientes
de primer orden y las estructuras de orden 2 se observan mejor en los coeficientes
de segundo orden. Aqui la causa por la cual se esta logrando una representacién
eficiente de la imagen, es el muestreo que se efectia en el conjunto de coeficientes.

Las reconstrucciones que se observan en la figura 5.3 de (a) Lena y (b) Casa, tienen
degradaciones practicamente imperceptibles que seguramente se deben al tipo de
expansién en coeficientes. Si la expansion es completa, la reconstruccion es perfecta,
es decir sin error numerico; ya que la propiedad de traslape entre ventanas permite
generar mayor informacion de la que se tenia inicialmente. La relacién sefial a ruido
es 39.3741 y 45.6788 dB para las reconstrucciones de Lena y Casa respectivamente.
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Figura 5.2: Representacién bidimensional en una escala (a) Lena y (b) Casa. El
tamafio de la ventana es M = 2 y el submuestreo es T = 2.
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Figura 5.3: Reconstruccién de imagenes a partir de su representacién bidimensional
(M =2y T =2). Arriba a la izquierda (a), se tiene la imagen Lena reconstruida,
abajo de ella se encuentra la imagen de error con respecto a la original. Arriba
a la derecha (b), se encueatra la imagen de la Casa reconstruida, abajo de ella se
encuentra la imagen de error con respecto a la original.

63




Figura 5.4: La representacién bidimeunsional de la imagen Lena se presenta arriba
(a), la correspondiente a la imagen Casa abajo (b), con tamafio de ventana M =4y
submuestreo T = 4, Los coeficientes se encuentran dispuestos (de la misma manera
en las dos representaciones) de izquierda a derecha y empezando por la fila superior:
fo'u, fG,la fo,z, fo,3, fo,g; en la siguiente fila se encuentran los coeficientes fl,g, fl,lr fl,g,
f13. La siguiente fila se compone de los coeficientes fy0, f2.1, f2,2. Los coeficientes
fae, f31 forman la pendltima fila y f40 es la Gltima fila.
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Figura 5.5: Las imégenes reconstruidas a partir de sus respectivas representaciones
bidimensionales (M =4 y T = 4}, se observan en esta figura. Arriba a la izquierda
(a), se tiene la imagen Lena reconstruida. Arriba a la derecha (b), se encuentra
la imagen de la Casa reconstruida. Abajo de cada una de ellas se encuentran las
imdgenes de error con respecto a la original.
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Figura 5.6: Representacién bidimensional de las imégenes (a) Lena y (b} Casa, con
tamafio de ventana M = 8 y muestreo T = 8. Los coeficientes frc donde: Los
renglones R tienen un rango que es (0,---, M) y las columnas C tienen un rango
(0, N) siempre y cuando R+ C < M. Si por ejemplo se quiere saber cual es ¢l
coeficiente fy3, simplemente se busca en el renglon 4 y la columna 3. El resultado
es la matriz triangular superior para cada representacion.
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Figura 5.7: Las imagenes reconstruidas a partir de la representacién bidimensional
con pardmetros M = 8 y T = 8, (a) Lena y (b) Casa. Sus respectivos errores se
observan abajo de cada una de ellas.
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En la representacion bidimensional de las imagenes Lena y Casa, con tamano de
ventana M = 4 y muestreo T = 4 (figuras 5.4a y 5.4b respectivamente), se puede
observar una pequefia compactacion de datos. Los coeficientes tienen ahora locali-
zadas estructuras de frecuencias més altas en los coeficientes mayores a orden 2.
En la figura 5.5, se presentan las imdgenes reconstruidas a partir de las representa-
ciones anteriores de (a) Lena y (b} Casa. El valor de la relacion sefial a ruido de las
imdgenes es 36,44 y 42.17 dB para Lena y Casa respectivamente. Esto indica que la
reconstruccion es buena y se comprueba en la apreciacidn visual de la imagen. De
la misma manera que en el caso anterior, el error se debe al tipo de expansién que
se efectud, matriz de coeficientes triangular superior y no completa.

Como se ha observado en el desempebo del algoritmo, si el muestreo T se hace
cada vez mayor, se pueden obtener tasas de compresion altas. Para ello se realiza
el anélisis de la imagen con una ventana de tamafio M = 8 y muestreo T' = 8.
Con ello se logra comprimir la imagen de manera significativa, pues el conjunto
de coeficientes que se genera tiene un valor de entropia muy bajo 2.03 bpp para
la imagen Lena y 1.77 bpp para la imagen Casa. Los coeficientes se encuentran
dispuestos en una matriz triangular superior de imdgenes, como se indica en la
figura 5.6, (a) representacién bidimensional de la imagen Lena y (b) de {a imagen
Casa.

Figura 5.8: Representacién polinomial unidimensional de las imégenes (a) Lena y
(b} Casa, con M = 2y T = 2. En las dos figuras se encuentran dispuestos los
coeficientes K, de la misma forma: de izquierda a derecha en la parte superior
se observan los coeficientes de orden K; y K3, abajo se encuentra la imagen de
orientaciones 6ptimas f,51ima ¥ la sefial de baja frecuencia o coeficiente de orden K.

La reconstruccién de las iméagenes a partir de las representaciones de la figura 5.6, se

68




observa en las figuras 5.7a y 5.7b, Lena y Casa respectivamente. Aqui aparecen unos
artefactos que son similares al fenémeno de Gibbs {Mal92b]; estos artefactos estan
principalmente localizados cerca de lugares donde hay bordes de alto contraste. La
imagen Lena tiene mayor contenido de artefactos debido a que su frecuencia espacial
es mas alta que la imagen Casa. Los errores de otro tipo como pérdida de estructuras
no son perceptualmente importantes.

S
e
.

Figura 5.9: Reconstruccién a partir de la representacién unidimensional de la figura
5.8 . Arriba se observan las reconstrucciones de la imagenes (a) Lena y (b) Casa.
Abajo de ellas, su respectivo error de reconstruccién.
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5.3.2 Representaciéon unidimensional

Figura 5.16: En las representaciones unidimensionales de las imagenes (a) Lena
y (b) Casa, con M = ¢ y T = 4, se encuentran los coeficientes dispuestos de la
siguiente manera: arriba y de izquierda a derecha, se tienen los coeficientes Ky, K
y K3. Abajo y de izquierda a derecha se observa el coeficiente i, la imagen de
orientaciones 6ptimas fypeims ¥ €l coeficiente de orden 8, Ke.

A partir de las proyeccién en una direccion 6ptima, se obtienen los coeficientes que
forman la representacidn polinomial unidimensional, se utilizan las representaciones
antes presentadas para obtener las que se ilustran en la figura 5.8, donde se observa
la Tepresentacién unidimensional de las imagenes (a} Lena y (b) Casa. El coeficiente
de orden 0, Ko, es el que contiene la mayor cantidad de informacién y corresponde
a la suavizacion de la imagen original por la funcién ventana binomial. En la parte
superior de las imédgenes se observan los coeficientes Ko y K, que contienen la
informacién de estructuras primarias de la imagen. La imagen de orientaciones
éptimas Ooprims Se encuentra abajo a la izquierda y es un control que indica la
direccién donde el contraste de la imagen es mayor en un punto dado. El tamafio
de ventana utilizado es M = 2 y el muestreo I' = 2.

La reconstruccién de las imagenes aparece en la figura 5.9, (a) la imagen Lena y (b)
la imagen Casa. El error de reconstruccién se presenta abajo de las reconstrucciones
correspondientes. La relacién sefial a ruido de las imdagenes es 37.18 y 41.58 dB para
Lena y Casa respectivamente. La calidad subjetiva de la imagen es muy buena pues
no se aprecian degradaciones.

Con la representacién unidimensional de las imagenes Lena en la figura 3.10a y Casa
en la figura 5.10b, se logra una tasa de compresion de 4.5 y 5 veces respectivamente,
después de haber pasado por un codificador de Huffman. Esto quiere decir que se
han compactado los datos conservando importantes estructuras de la imagen. Se
utiliza una ventana de tamafio M =4y T =4,

En las figuras 5.11a y 5.11b se aprecia la reconstruccién de las imégenes Lena y Casa
respectivamente, abajo de ellas su correspondiente imagen de error. Aqui se puede
observar que las degradaciones son mas notorias, principalmente en la imagen Lena
que contiene informacién mas compleja que la imagen Casa.

La representacién unidimensional con tamaifio de ventana M =8 y T = 8, que se
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Figura 5.11: A partir de las representaciones de la figura 5.10, se recuperan las
imagenes {a) Lena y (b) Casa. Abajo de ellas la imagen de error correspondiente.

Figura 5.12: Representacién unidimensional con M = 8 y T' = 8 de (a) Lena y
(b) Casa. En las dos figuras se encuentran los coeficientes dispuestos de la misma
manera: de arriba a abajo y de izquierda a derecha se encuentran los coeficientes

Ko, K1, Kz, K3, Ky y K5, Ks, K, K3 y orientaciones gopﬁmg.
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Figura 5.14: Acercamiento a la reconstruccién de la imagen Lena: (a) con M =
2,7 =2, (b) con M = 4,T =4, (c) con M = 8,T = 8. Se observa una parte de la
cara, anmentada 2 veces.

Figura 5.15: Representacién en pardmetros caracteristicos de bordes, con M =2y
T = 2 de la imégenes (2) Lena y (b) Casa. En la parte superior de las dos figuras

se encuentra la imagen con valores de posicién z, y a su derecha la imagen de

magnitud de los bordes contenidos en la imagen Af. Abajo se tienen las imagenes

de orientaciones @,ptima ¥ a la derecha el valor medio Aq.
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observa en la figura 5.12, corresponde a las imagenes (a) Lena y (b) Casa. En las
imégenes se aprecian e} coeficiente de orden cero Kp en la parte superior 1zquierda
y la imagen de orientaciones optimas 8opiima €n la parte inferior derecha. Los coefi-
cientes K, donde n = I,--+,8, se encuentran de izquierda a derecha y de arriba a
abajo despiies del coeficiente Ky. La entropia de la representacién de las figuras es
de 0.7125 y 0.6519 bpp para Lena y Casa respectivamente. Con esto se obtiene una
compresién importante.

La reconstruccién de las imégenes Lena y Casa, se muestra en las figuras 5.13a y
5.13b respectivamente. Se observa un efecto de bloques debido principalmente al
muestreo tan alto al que se somete la imagen, este es mas notorio en la imagen Lena
que en la imagen Casa. La relacién sefial a ruido que se obtiene es de 26.57 dB
para la imagen Lena y 26.71 dB para la imagen Casa. La imagen Casa se encuentra
maés cerca del umbral de percepcién antes mencionado, por lo cual tiene una mayor
calidad subjetiva.

A manera de presentacién de los efectos que tiene el procesamiento efectuado en
la imagen Lena, se presenta un acercamiento a las reconstrucciones logradas, estas
tienen un factor de 2. La figura 5.14a corresponde a la lograda a partir de la repre-
sentacion unidimensional con M = 2y T = 2, la figura 5.14b a la reconstruccién
apartir de la representacién unidimensional con M = 4y T = 4 y finalmentela figura
5.14c a la reconstruccién que se logra a partir de la representacién unidimensional
con M = 8y T = 8. En ellas se puede observar el aumento de la degradacion a
partir del uso de una ventana més grande y un submuestreo mayor.

5.3.3 Representacién en parametros caracteristicos

La parte final del algoritmo es la bisqueda de parametros que caracterizan estruc-
turas primarias contenidas en la imagen, en este caso bordes. Los parametros son
la distancia del borde al centro de la ventana z,, la magnitud del borde Af, la
orientacién éptima del borde Oypiime y €l valor medio de ese borde Ap. Es en esta
parte donde se esperan las mayores tasas de compresion. Como se esta haciendo
una seleccién de estructuras perceptualmente importantes, se realiza entonces cierta
eliminacién de la redundancia psicovisual.

Fn la figura 5.15, se tiene la representacién en parametros caracteristicos de las
imégenes (a) Lena y {(b) Casa, con M =2 y T = 2 para una escala de analisis. Se
observa en la imagen superior izquierda de los dos conjuntos a la imagen de valores
de distancia del borde z;, esta imagen es altamente cuantizable ya que el tamafio
de la ventana M, limita el nimero de valores. A la derecha se encuentra la imagen
de magnitud de los bordes contenidos en la imagen, en la imagen Lena esta imagen
tiene un mayor contenido de informacién que en la imagen Casa, esto se debe a la
cantidad de bordes que se encuentran en cada una de ellas. Abajo se observan las
imégenes de orientaciones Ooprima y la de valor medio A,. Se logra una reduccién
importante en la entropia del conjunto con valor de 4.37 y 3.95 bpp para la imagen
Lena y Casa respectivamente.
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Figura 5.16: Reconstruccién a partir de la representacion en parametros carac-
teristicos que se observa en la figura 5.15. Se tiene en la parte superior la recon-
struccién y abajo de ella su correspondiente error respecto de la imagen original.
(a} Imagen Lena y (b) imagen Casa
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Esta reduccién de datos tiene su efecto en la reconstruccién, en la figura 5.16 donde
se aprecian las imdgenes reconstruidas (a) Lena y (b} Casa. La degradacion no
es muy evidente adn, y prueba de ello es el valor de relacién sefial a ruido que se
tiene 31.99 y 34.89 dB para las imdgenes Lena y Casa respectivamente. Las imdgenes
reconstruidas presentan una ligera segmentacion que es mas clara en la imagen Lena.
Con tamaio de ventana M = 4 y T = 4, se obtiene la representacion en parametros
caracteristicos que se ilustra en la figura 5.17, para (a) imagen Lena y (b) imagen
Casa. La diferencia notable con la representacién presentada anteriormente, es el
muestreo T. Aqui la compresién es mayor, por lo cual la entropia es de 1.08 y 0.98
bpp, lo que resulta en una tasa de compresién de 7 y 8 veces para Lena y Casa
respectivamente, despiies de pasar por un codificador Huffman.

La reconstruccién tiene mayor degradacidn, y se empiezan a notar artefactos de-
bidos al submuestreo que se efectia en la imagen. Se ilustran las reconstrucciones
en la figura 5.18, (a) imagen Lena y (b) imagen Casa. El efecto de bloques em-
pieza a hacerse mas notorio en estas reconstrucciones, afectando principalmente a
la imagen Lena. La relacién sefial a ruido es 27.12 y 29.91 dB para Lena y Casa
respectivamente. '

Figura 5.17: Representacién en parimetros caracteristicos de bordes, con M = 4
y T = 4 de las imégenes (a) Lena y (b) Casa. En la parte superior de las dos
figuras se encuentra la imagen con valores de posicion z, y a su derecha la imagen
de magnitud de los bordes contenidos en la imagen Af. Abajo se tienen las imagenes
de orientaciones Oy1ima ¥ & la derecha el valor medio Ap.

En la figura 5.19 se observa la representacién en parametros caracteristicos de las
imégenes (a) Lena y {b) Casa, con tamaio de ventana M = 8 y muestreo T = 8.
La cantidad de muestreo que se aplica en esta representacidn es lo suficiente para
lograr una compresion alta. La entropia del conjunto es de 8.27 y 0.24 bpp.

La reconstruccion de las imégenes que se presenta en la figura 5.20, (a) Lena y (b)
Casa, tiene una relacién sefial a ruido 21.08 y 23.78 dB respectivamente. Es decir
que la calidad subjetiva de la imagen deja mucho que desear. esto es evidente en las
figuras donde se observa claramente un efecto de bloques en la imagen Lena y en la
imagen Casa se presenta en los bordes diagonales principalmente.
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Figura 5.18: Reconstruccién de las imigenes (a) Lena y (b) Casa, a partir de sus
respectivas representaciones que se muestran en la figura 5.17. Arriba se tiene la
reconstruccién y abajo su correspondiente imagen de error.
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Figura 5.19: Representacién en pardmetros caracteristicos de bordes, con M = §
y T = 8 de las imégenes (a) Lena y (b) Casa. En la parte superior de las dos
figuras se encuentra la imagen con valores de posicién ¥} y a su derecha la imagen
de magnitud de los bordes contenidos en la imagen Af. Abajo se tienen las imagenes
de orientaciones 8 ,4ims ¥ & la derecha el valor medio A,.

Los acercamientos a las reconstrucciones de la imagen Lena que se muestran en la
figura 5.21, tienen un factor de aumento 2. Con ellos se puede observar el efecto
del incremento en la tasa de muestreo en el andlisis de la imagen. De los tres
acercamientos el que presenta la mejor calidad subjetivaes (a) cuando M =2y T' =
2. Cuando e} tamafio de la ventana aumenta a M = 4 y T = 4, empiezan a aparecer
artefactos en la imagen. La mayor degradacién se observa en la reconstruccién (c),
que se obtiene de un tamafio de ventana M = 8 y T’ = 8, aqui es notorio el efecto
de blogueo y la aparicion de artefactos es mayor.

5.3.4 Graficas de desempeiio, para el algoritmo en una es-
cala

Las siguientes figuras, corresponden a graficas que se presentan a manera de resumen
del desempefio de los algoritmos propuestos para una escala de andlisis. Se observa
que para cada curva existe un identificador que denota cada una de las representa-
ciones logradas: 2D es la representacién bidimensional, 1D es la representacién
unidimensional y PC la representacién en parametros caracteristicos.

En la figura 5.22 se tienen graficas de desempefio para las imégenes (a) Lena y (b)
Casa. En ellas se puede observar una medida de la calidad de la reconstruccién con
la relacién sefial a ruido pico (PSNR) en cada variacién del tamaiio de la ventana
M, recordando que en cada M, el valor del muestreo es T = M. Se observa una
mayor calidad en la reconstruccién de la imagen Casa, esto se debe al contenido de
estructuras principalmente bordes en la imagen.

Las graficas que se observan en la figura 5.23, corresponden a los valores de entropia
para cada representacién con diferentes valores de M en una escala; (a) corresponde a
la imagen Lena y (b) a la imagen Casa. Se observa que las curvas son continuamente
decrecientes, esto quiere decir que se presenta una disminucion de la entropia o de
la cantidad de informacién contenida en el conjunto, cuando existe variacién en el
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Figura 5.21: Acercamiento a una parte de la imagen Lena reconstruida de las repre-
sentaciones en parametros caracteristicos con (a) M =2,T =2, (b) M =4, =4
y (¢} M = 8,T = 8. Aumentada 2 veces.
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Figura 5.22: Gréficas que corresponden a los valores de relacion sefial a ruido
(PSNR) en cada representacién de las imdgenes (a) Lena y (b) Casa, para difer-
entes tamafos de ventana M. Analisis realizado en una escala en las representa-
ciones bidmensional, unidimensional y en parametros caracteristicos (2D, 1D y PC
respectivamente).
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Figura 5.23: Valores de Entropia en cada representacién de las imagenes (a) Lena y
(b) Casa con diferentes tamafios de ventana M. El analisis se realizo en una escala
para las representaciones 2D, 1D y PC.
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Figura 5.24: Tasa de compresidn en cada representacién de las imdgenes (a) Lena y
(b) Casa, con diferentes tamaiios de ventana M. El analisis se realiz6 en una escala
para las representaciones 2D, 1D y PC. La tasa de compresién se obtiene después
de realizar codificacion de Huffman.
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tamafio de ventana M y por consiguiente en el parametro de muestreo 7.

La tasa de compresién calculada como se indicé antes, presenta una curva conti-
nuamente creciente. Esto se deduce por el valor de entropia pues aunque la tasa
de compresion se calcula a partir del nimero de bytes que se entregan al final de
la codificacién de Huffman {Rab91}, esta se acerca a los valores obtenidos por la
entropia. Se presentan los valores para las iméagenes Lena en la figura 5.24a y Casa
en la figura 5.24b. La mayor tasa de compresion se alcanza con una ventana muy
grande. Sin embargo y regresando a la figura 5.23, se observa la menor calidad de
reconstruccion.

5.4 Algoritmos de codificaciéon en maultiples es-
calas

La transformada polinomial es una técnica escala-espacio, que utiliza ventanas de
analisis de diferente tamafio para realizar la localizacién de la imagen.

Si se utiliza una ventana binomial, entonces en la variacién del tamafio M va
implicito un cambio de la varianza de la funcién. Sin embargo, esto es poco practico
para la implantacién en computadora. De tal manera, que lo adecuado es variar el
tamafo de la sefial mediante muestreo T', y asi reducir el area de anélisis. Con ello
se abarcan estructuras cuya varianza sea diferente. Dicho en otras palabras, si se
disminuye la sefial de analisis, equivale a aumentar el tamaiio de la ventana. De esta
manera se detectan estructuras muy suaves, es decir con una varianza muy grande.
Se presentan los resultados para representaciones con dos y tres niveles de analisis.
Al final un estudio comparative de las dos representaciones. El analisis en tres
piveles se efectda solo con ventanas de tamafio M = 2,4, debido a que el muestreo
T es el maximo permitido por la funcién ventana.

5.4.1 Representacion bidimensional

La representacién bidimensional en multiples escalas permite realizar un analisis
més completo del contenido de estructuras. Se utilizan dos y tres niveles para el
analisis.

Dos niveles de analisis

En la figura 5.25 se observa la representacién bidimensional en dos escalas de la
imagen Lena, cuyo valor de entropia es de 6.53 bpp. Se utilizé una ventana de
tamafio M = 2 y muestrea T = 2. Con el conjunto de coeficientes del segundo
nivel, se reconstruye el coeficiente de orden cero en el primer nivel, queda entonces
la representacién bidimensional completa para ese nivel y se puede reconstruir la
imagen original.
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Figura 5.25: Representacién polinomial bidimensional en dos escalas de la imagen
Lena con tamafio de ventana M = 2 y T = 2. Los coeficientes se encuentran
dispuestos de la siguiente manera: en la fila superior fo,0,0, fo,0,1, fo,0,2, €n la siguiente
fila fo.1,0, fo1,1 €l conjunto de imagenes que pertenece a los coeficientes del siguiente
nivel, en el mismo orden fi 0,0, f1,0,1, f1,0,2, abajo de ellos f1 1,0, f1,1,1; en la fila inferior
se encuentran los coeficientes fo2.0, fi,2.0-
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L______

Figura 5.26: Reconstruccién de la imagen Lena a partir de la representacion bidi-
mensional de la figura 5.25. Arriba se tiene la imagen reconstruida y abajo de ella
el error de reconstruccidn.
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Figura 5.27: Se observan dos conjuntos de imagenes que corresponden a la repre-
sentacién bidimensional de la imagen Casa en dos escalas con tamafio de ventana
M =4y T = 4. Los coeficientes se encuentran dispuestos de la misma manera para
los dos conjuntos, formando una matriz triangular superior.
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La calidad de la reconstruccién de la imagen es muy buena. Perceptualmente
hablando no se perciben errores, como se comprueba en la figura 5.26. La relacién
sefial a ruido que se logra es muy alta, 100 dB.

En la representacién bidimensional de la figura 5.27, se puede observar la disminu-
cién notoria del segundo conjunto de iméagenes que forman el siguiente nivel. Se
utilizé una ventana de tamafio M = 4 y T' = 4. Con el conjunto de imagenes que
corresponde al segundo nivel se reconstruye el coeficiente de orden cero del primer
nivel que se observa en la parte superior izquierda de la figura. La entropia para
esta representacién es de 2.6 bpp.

Figura 5.28: Reconstruccion de la imagen Casa a partir de la representacion bidi-
mensional de la figura 5.27. Arriba se tiene la imagen reconstruida y abajo de ella
el error de reconstruccion.

La reconstruccién de la imagen Casa a partir de la representacion bidimensional
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de la figura 5.27 se observa en la figura 5.28, abajo el error de reconstruccién. Se
presentan errores en la imagen principalmente en Jugares donde la textura es muy
suave. Se generan pérdidas a traves de los dos niveles de anélisis.

Tres niveles de andalisis

La figura 5.29 muestra la representacién bidimensional en los tres niveles de analisis
de la imagen Lena. El nivel més bajo presenta al coeficiente con el mayor contenido
de energia, adn asi la entropia es muy alta, 6.6 bpp.

Figura 5.29: Representacién bidimensional de la imagen Lena para tres escalas con
M =2y T = 2. Los coeficientes se encuentran dispuestos de la misma manera en

los tres conjuntos: foo, fo1, fo2 en la primera fila, fi0, f1,1 enla segunda fila y fao
al final.

La representacién bidimensional que se muestra en la figura 5.30 corresponde a la
imagen Casa, y se observan claramente los niveles de andlisis. Se tiene en el tercer
nivel al coeficiente de orden cero que tiene un mayor contenido de energia y es el
que se conserva para la recuperacién sucesiva de coeficientes de orden cero en los
siguientes niveles,

En la figura 5.31, se observan las reconstrucciones de las imdgenes (a) Lena a partir
de la representacién mostrada en la figura 5.29 y (b) Casa a partir de la repre-
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Figura 5.30: Representacién bidimensional de la imagen Casa para tres escalas de
anilisis con M = 4 y T = 4. Los coeficientes se encuentran ordenados de la misma
forma para los tres conjuntos, en la primera fila foo, fo1, fo2, fo3, fo.e, la segunda

fila fio, fui, fi2) fua, la siguiente fila fo0, f21, f2,2, la penditima fila fa0, f51 ¥ la
ditima fila fq0.
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sentacién mostrada en la figura 5.30. Es muy notorio el efecto de bloques que tiene
la imagen Casa reconstruida, esto se debe principalmente al muestreo de la imagen
y a la pérdida que existe entre los niveles.

Figura 5.31: Reconstruccion de las imdgenes (a) Lena y (b) Casa a partir de las
representaciones bidimensionales en tres escalas. Abajo de las iméigenes se encuentra
su imagen de error correspondiente.

5.4.2 Representacién unidimensional

A partir de la representacion bidimensional se obtiene la proyeccién en coeficientes
en una dimensién, que forman la representacién unidimensional. Con ella se pre-
tende reducir la cantidad de informacién redundante contenida en la representacion
anterior.
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Dos niveles de analisis

En dos niveles de anilisis, la representacién unidimensional de la imagen Lena se
observa como en la figura 5.32. Los coefcientes de orden 1 y 2 se encuentran arriba
y abajo la imagen de orientaciones y el siguiente nivel que tiene los elementos de la
representacion dispuestos de la misma forma para ese nivel. El coeficiente de orden
cero se localiza en la parte inferior derecha de la figura. La entropia que se logra en
esta representacion es 4.43 bpp. El tamaio de ventana es M = 2,

Figura 5.32: Representacién polinomial unidimensional de la imagen Lepa con
M =2y T = 2. En laparte superior se tienen los coeficientes Ko, Koz, abajo
a la izquierda se encuentra la imagen de orientaciones y, a la derecha se tiene el
conjunto de imdagenes que corresponde al segundo nivel, los coeficientes Kj 1, K 2 se
encuentran en la parte superior y &; y el valor medio A, en la parte inferior.

La representacién unidimensional para la imagen Casa con M = 4y T’ = 4 se observa
en la figura 5.33. De la misma manera que en la anterior aparecen los conjuntos de
iméagenes por nivel que forman la representacién unidimensional.

A manera de demostracién se presenta en la figura 5.34, la representacién unidimen-
sional de la imagen Lena con M = 8 y T = 8. Se observa en lugar del coeficiente de
orden cero del primer nivel, €l conjunto de coeficientes que forman el segundo nivel
de la representacién. Con esto se ilustra una compresion de datos significativa.

La figura 5.35 contiene la reconstruccidn de las imagenes Lena y Casa con su respec-
tiva imagen de error. La figura 5.35a corresponde a la imagen Lena reconstruida
de la representacién con M = 2 y T = 2. La figura 5.35b corresponde a la imagen
Casa reconstruida de la representacién con M = 4 y T = 4. Es mds notoria la
degradacién en la imagen Casa debido principalmente al submuestreo de la imagen.
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Figura 5.33: Representacién polinomial unidimensional en dos escalas de analisis
de la imagen Casa con tamaflo de ventana M = 4 y T = 4. Los coeficientes se
encuentran dispuestos de la misma forma en los dos conjuntos. En la fila superior
se tienen los coeficientes Koy, Ko 3, Koz, en la fila inferior se muestran Ko 4, 0o y €l
conjunto de coeficientes del siguiente nivel Ky 1, K12, K3, K14, 01, K10

Figura 5.34: Representacién polinomial unidimensional de la imagen Lena con M =
8 y T = 8. El conjunio de imagenes del segundo nivel se observa en la parte superior
izquierda.
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Figura 5.35: Imégenes reconstruidas {(a) Lena y (b) Casa, a partir de las representa-
ciones unidimensionales mostradas en las figuras 5.32 y 5.33 respectivamente. Abajo
se encuentra la imagen de error correspondiente.
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Tres niveles de andlisis

En la figura 5.36 se observa la representacién unidimensional de la imagen Lena
con tamaiio de ventana M = 2 y muestreo T = 2, en tres escalas de analisis. La
tasa de compresién lograda en esta representacion es de 1.9 veces. La imagen se
reconstruye a partir de las estimaciones del coeficiente de orden 0, K, o, para cada
nivel partiendo del tercer nivel.

Figura 5.36: Representacién polinomial unidimensional en tres escalas de la imagen
Lena con M = 2y T = 2. Se observan tres conjuntos de imagenes, en la parte
superior los coeficientes Ko3, Koo. En la parte inferior, 8 y los coeficientes que
corresponden a los siguientes niveles. En la parte inferior derecha se muestra el
coeficiente de orden 0 en el dltimo nivel, K.

La representacién unidimensional para la imagen Casa se observa en la figura 5.37,
se usé una ventana de tamafio M = 4 y muestreo T = 4. Se aprecia la diferencia
en el tamafio de las imégenes de los tres conjuntos. La entropia que existe en la
representacién es de 1.28 bpp, esto habla de una pequeiia compresion de la imagen.
La reconstruccién de las imagenes, se observa en la figura 5.38. (a) Corresponde a
la imagen Lena a partir de la representacién mostrada en la figura 5.36 con valores
M =2y T =2, abajo se observa la imagen de error con mayor cantidad de errores.
Sin embargo, la imagen reconstruida se percibe con un efecto de suavizado. En
(b) se presenta la reconstruccién de la imagen Casa a partir de la representacién
mostrada en la figura 5.37, con M =4 y T = 4; contiene un efecto de bloques muy
notorio, esto hace que la imagen de error también sea significativa. La relacién sefal
a ruido de la reconstruccién es de 32.63 dB para la imagen Lena y 23.44 db para la
imagen Casa.
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Figura 5.37: Representacién polinomial unidimensional en tres escalas de la imagen
Casa con M = 4 y T = 4. Se observan los coeficientes que corresponden al primer
nivel K1, Koz, Kos, abajo Ko4 y 6. En la siguiente imagen se observan los
conjuntos de coeficientes que corresponden a los siguientes niveles de analisis.

5.4.3 Representacién en parametros caracteristicos

En la representacion unidimensional se tienen las estructuras primarias que compo-
nen a la imagen. Por lo tanto, se hace la extraccién de pardmetros que permitan
conocer caracteristicas de esas estructuras primarias. A esto se le llama repre-
sentacién en parametros caracteristicos.

Dos niveles de analisis

La figura 5.39, ilustra la representacién en parametros caracteristicos en dos niveles
de anéalisis de la imagen Lena. Se observa que la imagen de distancias x, tiene pocos
valores, por lo cual es altamente cuantizable.

La representacion en parametros caracteristicos de la imagen Casa en la figura 5.40,
tiene como principal caracteristica €] muestreo T' = 4. La entropia de este conjunto
es 0.637 bpp, lo que representa una compresién deseable.

La figura 5.41 muestra la representacién en pardmetros caracteristicos de la imagen
Lena, con un tamafio de ventana M = 8 y T = 8. Con esta representacion se logra
un valor de entropia de 0.167 bpp, que equivale a una tasa de compresién de 47
veces 1a cantidad de bytes en la imagen. Sin embargo la calidad de la reconstruccion
para este conjunto deja mucho que desear, tiene una relacion sefial a ruido de 14.74
dB.

En la figura 5.42a, se muestra la reconstruccién de la imagen Lena a partir de la
representacién en parametros caracteristicos de la figura 5.40. El error se aprecia
abajo de la reconstruccién, la relacién sefial a ruido de esta imagen es 28.84 dB,
esto quiere decir que a pesar de presentar cierta degradacion la imagen tiene una
aceptable calidad subjetiva.

En la figura 5.42b, se observa la reconstruccién de la imagen Casa a partir de la
representacién mostrada en la figura 5.41, se puede apreciar el efecto de bloques
suavizados en la imagen. La relacion sefial a ruido es 23.76 dB.
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Figura 5.38: Reconstruccién de las imagenes (a) Lena y (b) Casa a partir de las
representaciones mostradas en las figuras 5.36 y 5.37 respectivamente. Abajo de
ellas se encuentra su correspondiente imagen de error.
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Figura 5.39: Representacién en pardmetros caracteristicos de la imagen Lena en
dos escalas de analisis con M = 2y T = 2. En la parte superior se observan las
imégenes de distancia x; y magnitud del borde Af. Abajo se encuentra la imagen
de orientaciones y el conjunto de imagenes que corresponden al siguiente nivel de
analisis con la imagen de baja frecuencia A.

Figura 5.40: Representacién en pardmetros caracteristicos de la imagen Casa en
dos escalas de anélisis con M = 4 y T = 4. En la parte superior se observan las
imégenes de distancia 3 y magnitud del borde Af. Abajo se encuentra la imagen
de orientaciones y el conjunto de imagenes que corresponden al siguiente nivel de
anilisis con {a imagen de baja frecuencia A;.
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Figura 5.41: Representacién en pardmetros caracteristicos de la imagen Lena en
dos escalas de anélisis con M = 8 y T = 8. En la parte superior se observan las
imagenes de distancia z;, y magnitud del borde Af. Abajo se encuentra la imagen
de orientaciones y el conjunto de imégenes que corresponden al siguiente nivel de
analisis con la imagen de baja frecuencia A;.

Tres niveles de analisis

La representacién en pardmetros caracteristicos que se observa en la figura 5.43,
corresponde a la imagen Lena. Se realizd el analisis en tres niveles. La entropia
total del conjunto es de 3.43 bpp.

La figura 5.44, ilustra la representacién en pardmetros caracetristicos de la imagen
Casa, en tres niveles con tamaio de ventana M = 4 y muestreo T' = 4. Se puede
observar que la compactacion de datos es mayor, y que el coeficiente de orden 0 es
muy pequeito.

En la figura 5.45a se muestra la reconstruccion de la imagen Lena a partir de la
representacién de la figura 5.43. Tiene una buena calidad subjetiva ain cuando
el valor de relacién sefial a ruido sea de 26.33 dB. De la misma manera que en la
reconstruccion en dos niveles se observa segmentacion de la imagen de manera muy
escasa.

En la figura 5.45b se tiene la reconstruiccidn de la imagen Casa, a partir de la
representacién que se muestra en la figura 5.44. El efecto de bloques es més visible,
sin embargo la relacién sefial a ruido es de 20.20dB.

5.4.4 Graficas de desempeiio, para el algoritmo en dos y
tres escalas

A manera de resumen se presentan las graficas de desempeifio de los algoritmos a

mniltiples escalas, en dos y tres niveles de analisis. En las graficas se pretende hacer

un estudio comparativo que sirva como referencia en la evaluacién del algoritmo. La

manera de identificar cada curva se menciond antes. Se tienen graficas para las tres
representaciones de las dos imagenes Lena y Casa.

Dos niveles de anélisis

En la figura 5.46, se observan las graficas de los valores de relacion sefial a ruido
(PSNR). (a) Corresponde a las reconstrucciones de la imagen Lena, (b) a las de la
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Figura 5.42: Reconstruccién de las imégenes (a) Lena y (b) Casa a partir de las
representaciones mostradas en las figuras 5.39 y 5.40 respectivamente. Abajo se
muestra la imagen de error.
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Figura 5.43: Representacién en parametros caracteristicos de la imagen Lena en tres
escalas con M = 2y T = 2. Se observan tres conjuntos de imagenes, en la parte
superior las imégenes de distancia z y magnitud del borde AL. En la parte inferior,
fo ¥ las magnitudes y distancias de bordes en los siguientes niveles se encuentran a
la derecha. En la parte inferior derecha se muestra la sefial de baja frecuencia A,
en el Gltimo nivel.

Figura 5.44: Representacion en pardmetros caracteristicos de la imagen Casa en tres
niveles para M = 4y T = 4. Se observan tres conjuntos de imagenes, en la parte
superior las iméigenes de distancia z, y magnitud del borde AL. En la parte inferior,
0o y las magnitudes y distancias de bordes en los siguientes niveles se encuentran a
la derecha. En la parte inferior derecha se muestra la sefial de baja frecuencia Ay
en el dltimo nivel,
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Figura 5.45: Reconstrucciones de las imégenes (a) Lena y (b) Casa con sus respec-
tivas imagenes de error debajo de ellas. Se obtienen a partir de las representaciones
mostradas en las figuras 5.43 y 5.44, con valores de M = 2,4 y T = M.
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imagen Casa. La curva que indica la representacién bidimensional (2D), se encuentra
recortada en las dos graficas, esto es por el valor tan alto que alcanza cuando M=2.
En las dos graficas se observa que la mayor PSNR lograda es en la representacién
bidimensional y que se obtiene mejor calidad en la reconstruccién con la imagen
Casa que con Lena.
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Figura 5.46; Graficas que corresponden a los valores de relacién sefial a ruido
(PSNR) en cada representacién de las imagenes (a) Lena y (b) Casa, para dife-
rentes tamafios de ventana M. Analisis realizado en dos escalas en las representa-
ciones bidmensional, unidimensional y en pardmetros caracteristicos (2D, 1D y PC
respectivamente),

La entropia disminuye de manera significativa con el aumento del tamafio de la
ventana, esto se muestra en la figura 5.47, donde se presentan las graficas de valores
de entropia en cada representacién para las representacién de (a) Lena y (b) Casa
en dos escalas. Los valores de entropia mas bajos los tiene la representacién en
parametros caracteristicos (PC).

Como consecuencia de los cambios de representacién se obtiene una cierta tasa de
compresién. Esta se ilustra en las graficas que se presentan en la figura 5.48. Corres-
ponden a representaciones de (a) Lena y (b) Casa. Se observa en las dos graficas un
comportamiento similar para las tres curvas. La curva correspondiente a la represen-
tacién en parametros caracteristicos , tiene unos valores de compresién muy altos,
estos se incrementan con el tamafio de la ventana de analisis. Las representaciones

bidimensional (2D) y unidimensional (1D), aunque también aumentan, no logran
niveles de compresion muy altos.
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Figura 5.47; Valores de Entropia en cada representacion de las imagenes (a) Lena y
(b) Casa con diferentes tamafios de ventana M. El anélisis se realizé en dos escalas
para las representaciones 2D, 1D y PC.
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Figura 5.48: Tasa de compresion en cada representacion de las imdgenes (a) Lena y
(b) Casa, con diferentes tamafios de ventana M. El analisis se realizé en dos escalas
para las representaciones 2D, 1D y PC. La tasa de compresién se obtiene después
de realizar codificacion de Hufiman.
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Tres niveles de analisis

Aqui se realizé la representacién de las imégenes, solo en dos tamafios de ventana,
M = 2,4. Esto se debe al muestreo aplicado, T' = M. De tal manera que se
presentan graficas con una linea para cada representacion.

En la figura 5.49a, se tienen los valores de PSNR para cada representacién de la
imagen Lena en tres niveles y se observa recortada la linea en la representacion
bidimensional (2D), esto se debe al valor que alcanza la reconstruccién de la imagen,
més de 100 dB. Sin embargo, las otras representaciones presentan una disminucion
significativa en la calidad de la reconstruccién de la imagen. En la figura 5.49b, se
observan las curvas de PSNR correspondientes a la imagen Casa, en ellas se observa
una disminucién muy grande cuando existe un cambio en el tamaifio de la ventana
M. Sin embargo, la calidad no es muy mala, pues se ubica arriba de los 20 dB.

Vet 04 PSR DI G recroveraacion (3 escales). LENA . Vigcros o PSNR 20 Cada rapsssaniecion [ vecaiss). CASA
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Figura 5.49: Graficas que corresponden a los valores de relacién sefial a ruido
(PSNR) en cada representacién de las imdgenes (a) Lena y (b) Casa, para difer-
entes tamafios de ventana M. Analisis realizado en tres escalas en las representa-
ciones bidmensional, unidimensional y en parametros caracteristicos (2D, 1D y PC
respectivamente).

En la figura 5.50, se presentan los valores de entropia para las representaciones
en tres niveles de las imagenes {a) Lena y (b) Casa. En las dos se presenta una
disminucién importante de la entropia cuando se aumenta el tamaiio de la ventana
M.

En las graficas de la figura 5.51, aunque parecen significativos los valores de la tasa
de muestreo, son muy escasos para la calidad de reconstruccién que se obtiene. En
(a), se observa que la representacién en parimetros caracteristicos (PC) es la que
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Figura 5.50: Valores de Entropia en cada representacién de las iméagenes (a) Lena y
(b) Casa con diferentes tamafios de ventana M. El andlisis se realizd en tres escalas
para las representaciones 2D, 1D y PC.

mayor tasa de compresion alcanza. En (b), la gréfica se dispara en forma mas
significativa.

5.5 Comparacién con JPEG

Ya se ha visto que las representaciones obtenidas a lo largo del proyecto presentan
medidas de fiabilidad que son competitivas. Para demostrar esto se presenta una
serie de imégenes que se obtuvieron a partir de la compresién con JPEG®. Se utilizo
un paquete computacional llamado XVIEW, en Solaris de SUN.

El estindar JPEG para compresidn de imdgenes, utiliza la transformada coseno
discreta (DCT) para realizar el andlisis de imagenes [Rab91]. Los coeficientes que
se generan, se cuantizan por medio de un algoritmo con valores fijos, y se determina
de acuerdo a la calidad requerida de la imagen, cuales de esos coeficientes se usaran
para la reconstruccion.

En las figuras 5.52 y 5.53, se observa la imagen Lena después de comprimirla con
JPEG. El parametro utilizado para efectuar la compresion es la calidad de recons-
truccién de la imagen, que se indica en cada una de las figuras.

3En inglés: “Joint Photographic Experts Group”.
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Figura 5.51: Tasa de compresién en cada representacion de las imagenes (a) Lena y
(b) Casa, con diferentes tamafos de ventana M. El andlisis se realizd en tres escalas
para las representaciones 2D, 1D y PC. La tasa de compresion se obtiene después
de realizar codificacién de Huffman.

Se puede observar que la calidad de reconstruccién es mala cuando la tasa de com-
presién aumenta. Para la imagen de la figura 5.53d, se tiene una tasa de compresion
de 39.5 veces y la relacién sefial a ruido es de 22.142 dB. Si se compara este resul-
tado con el obtenido por el algoritmo de pardmetros caracteristicos de bordes que
se presenta en la figura 5.20a, se observa que los valores no estan muy alejados de
los obtenidos con JPEG, ya que el valor de relacién sefial a ruido es de 21.089 dB y
la tasa de compresion es de 28.5 veces.

Si bien, ciertamente los valores de las medidas de fiabilidad en los algoritmos pro-
puestos son bajos comparados con el JPEG, también es cierto que al conjunto de
algoritmos propuestos les faltan detalles para lograr ser totalmente 6ptimos.

El la figura 5.54, se puede apreciar las graficas que se obtuvieron después de realizar
la compresién con JPEG, para las distintas calidades de reconstruccion. los valores
que se muestran corresponden a relacién sefial a ruido pico (PSNR) y la tasa de
compresion.
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Figura 5.52: Imagen Lena recuperada después de la compresién con JPEG con
diferente calidad de reconstruccién: (a) 100 %, (b) 75 %, (c) 50 % y (d) 25 %.
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Figura 5.53: Imagen Lena recuperada después de la compresién con JPEG con
diferente calidad de reconstruccién: (a) 10 %, (b) 5 %, (c) 3 % y (d) 1 %.
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Figura 5.54: Gréficas de desempeiio del JPEG aplicado sobre la imagen Lena. (a)
Corresponde a los valores de PSNR, (b) a los valores de tasa de compresién.

5.6 Conclusiones

Se presentaron los resultados que se obtienen al aplicar el algoritmo de codificacion
propuesto a las imagenes Lena y Casa. Con las variaciones de algunos valores como
el tamafio de la ventana y tomando el maximo muestreo posible T’ = M. Tambi¢n se
realizé la variacién en la cantidad de escalas, desde una hasta tres escalas de anélisis.

Las caracteristicas de las imagenes permiten realizar una evaluacidn subjetiva de
las reconstrucciones togradas y determinar en que condiciones el algoritmo tiene un
mejor comportamiento. Se eligieron las imégenes Casa y Lena por las caracteristicas
que presentan, gran cantidad de estructuras perceptualmente importantes y frecuen-
cias altas, principalmente en la imagen Lena.

Se utilizaron como medidas de fiabilidad, la entropia, la relacién sefal a ruido y la
tasa de muestreo. Con elias se da un panorama general del funcionamiento del algo-
ritmo con una imagen especifica. A partir de dicho panorama en forma de gréficas,
se puede realizar una evaluacién. Se observa en las graficas que cuando la entropia
decrece, la calidad de la reconstruccién decrece también.

La representacion bidimensional se presenta para fines de comparacién, ya que no es

la codificacién el objetivo principal. Se usa principalmente en casos de restauracion,
realce y reduccién de ruido. Sin embargo, se lograron resultados con cierto nivel de
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compresién y las mejores reconstrucciones de la imagen.

La representacion unidimensional, se usa principalmente en restauracién de image-
nes, sin embargo, se obtienen tasas de compresién y calidad de reconstruccion que
es aceptable, excepto cuando se trata de un muestreo muy alto.

La representacién en parametros caracteristicos de estructuras unidimensionales
tiene como principal objetivo la codificacién, por medio de la eliminacién de re-
dundancia estadistica y psicovisual. Si a ello aunamos una tasa de muestreo alta,
entonces tenemos tasas de compresion altas también. El problema que surge aqui
es la calidad perceptual de la reconstruccién de la imagen, que es menor conforme
aumenta la tasa de compresion.

La tasa de compresion a la cual el algoritmo funciona mejor, depende en gran me-
dida del contenido de estructuras de la propia imagen. Si la imagen esta formada
principalmente de estructuras bidimensionales, entonces la tasa de compresion no
puede ser muy alta, de otra manera se degrada de manera importante la imagen.

En las pruebas realizadas con algoritmos en miltiples resoluciones, se observan
degradaciones muy importantes cuando la tasa de muestreo y el tamaio de la ven-
tana aumentan, esto se produce debido a las pérdidas que existen en la recuperacién
de la sefial de baja frecuencia en cada nivel. Para resolverlo se proponen algunas
ideas que se mencionan en el siguiente capitulo.

Se presentd una serie de imégenes comprimidas con JPEG, para comparar el com-
portamiento del algoritmo, se deduce que la propuesta tiende a ser un eficiente
algoritmo de compresién siempre y cuando se logren realizar ciertas tareas como la
cuantizacién de manera optima.
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Capitulo 6

Perspectivas y conclusiones
generales

6.1 Perspectivas

Como ya se menciond en los primeros capitulos de este trabajo, los métodos de co-
dificacién y compresion de imagenes estan en constante evolucién para satisfacer las
necesidades de almacenamiento, transmision, capacidad de canal, etcétera. Razén
por la cual, el disefio e implantacién de este algoritmo tiene la posibilidad de con-
tinuar mejorando si se toman en cuenta tres aspectos importantes:

1. La compresidn de datos.
2. La calidad de la reconstruccién.

3. La robustez del algoritmo.

Y ;cémo se puede mejorar la tasa de compresién de datos?, la reduccion de datos
se puede lograr de varias formas con el uso de la transformada polinomial, como se
describe a continuacidn:

¢ Realizando muestreos altos con grandes ventanas de analisis. Se ha demostrado
que asi se logra comprimir con una tasa mayor.

o Utilizando los algoritmos a miiltiples escalas. Tratando ademas, de reducir el
error de recuperacion que se presenta en cada escala y que se acumula a través
de los niveles de la piramide.

o Eliminando la redundancia que existe en una representacién a multiples niveles
mediante un algoritmo semejante al laplaciano. Esto es, transmitiendo sélo
los errores de la representacién en los niveles mas altos. Si suponemos que los
niveles mas bajos son practicamente un muestreo de los superiores, entonces
el error es muy pequefio y la tasa de compresiéon muy alta.
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¢ Identificando estructuras a través de una representacién a miltiples niveles.
Es decir, dado que se cuenta con una representacién en parametros de estruc-
turas primarias (bordes y lineas), se puede realizar un seguimiento de ellas
en cada nivel de la pirdmide. Se trata de agrupar los pixels de cada estruc-
tura, conservando los parametros que son similares y determinando donde se
encuentran en cada nivel. De tal manera, que exista una especie de liga entre
ellos [Mal92a]. Esto es posible, ya que la teoria escala espacio muestra que las
estructuras desaparecen después de un cierto mimero de niveles y se pueden
unir a otras [Wit84].

o Con algoritmos de cuantizacién que permitan un comportamiento adaptivo.
Un ejemplo es la cuantizacién vectorial, ya que las representaciones que se
obtienen se pueden utilizar para tales fines, pues los vectores pueden estar
formados por los pardmetros o los coeficientes de la representacién.

¢ Finalmente el uso de orientaciones de una manera adaptiva. El ndmero de
orientaciones utilizado en los resultados expuestos fue de 8 para todas las
representaciones. Sin embargo, se puede determinar el nimero de orientaciones
conociendo el tamafio de la ventana de anélisis. Por ejemplo, para una ventana
de tamafio M = 2, se puede utilizar 4 orientaciones; ya que con tal nimero
quedan localizados los pixels adyacentes. Para una ventana cuyo tamano sea
M = 4, son necesarias 8 orientaciones. Por lo tanto, se puede calcular el
ntimero de orientaciones con respecto al tamaio de la ventana de analisis M.
Reduciendo la informacién contenida en la imagen de orientaciones dptimas
cuando M es pequeiia.

El problema de lo anteriormente expuesto es la calidad de la reconstruccion que ya
presenta graves degradaciones cuando el algoritmo tiene una razén de compresion
mayor a 30 veces. Sin embargo, se puede resolver de la siguiente manera:

e Con la busqueda mais eficiente de pardmetros, que caracterizan a las estruc-
turas primarias (bordes y lineas) y determinando los pardmetros de otras es-
tructuras como esquinas o puntos, que aunque no son tan frecuentes como las
anteriores existen y es posible caracterizarlas.

o Obteniendo una imégen de error de reconstruccién, ya sea en una escala o en
multiples escalas. Esto evidentemente aumenta la cantidad de informacién.

El otro aspecto en el que se pueden realizar mejoras a los algoritmos propuestos es
la robustez. Esta es una cuestion interesante cuando de codificar se trata. Como se
puede observar en los resultados obtenidos, la imagen Lena consigue menores tasas
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de compresién que la imagen Casa, esto se debe a las estructuras que se encuentran
en cada una de las imagenes. Se puede lograr un cierto grado de robustez que permita
lograr la reconstruccién de estructuras que no sean unidimensionales. Ya que si se
presenta ruido en la imagen, este puede causar serios dafios a la recuperacion de la
imagen.

Existen también perspectivas en cuanto a las aplicaciones de esta técnica de anélisis
cOmo son:

¢ Realce. Si se tienen pardmetros que caracterizan a las estructuras primarias,
entonces se puede mediante unas modificaciones, realizar una reconstruccion
diferente. De tal manera, que se de prioridad a los bordes, como en una
perfilacién y se elimine el ruido presente, o se eliminen la estructuras unidi-
mensionales y se mantengan solo las estructuras bidimensionales.

o Segmentacién. De lo anterior se tiene que la identificacion de parametros es
en estructuras que principalmente indican cambios de intensidad en la imagen,
por lo tanto delimitan regiones. Es asi como se puede aprovechar para realizar
una segmentacién que incluso puede ser mas eficiente, ya que se tienen carac-
teristicas de las fronteras. De hecho, en el desarrollo del algoritmo se puede
decir que se realiza segmentacién de estructuras primarias.

s Secuencias de iméigenes. El modelado de estructuras primarias que se
obtiene a partir del analisis efectuado con la transformada polinomial, es til
para mejorar la segmentacién o estimacién de movimiento contando con una
buena descripcién de los bordes de la imagen; se puede también reducir el costo
computacional si se usan algoritmos a multiples escalas. Asimismo, conforme
se obtengan mejores tasas de compresion se puede utilizar para comprimir
las iméagenes de error que se obtienen entre los cuadros reconstruidos de la
secuencia de imégenes [Gat96].

¢ Optimizacién para implantacién. Se puede buscar la optimizacién del
algoritmo de la transformada polinomial para lograr su implantacién en arqui-
tectura electrénica, por medio de la obtencién de algoritmos rapidos.

6.2 Conclusiones generales

Los algoritmos propuestos cumplen con los objetivos planteados inicialmente que
son: (1) el cambio de representacién de una imagen de manera eficiente, (2) el uso
de la transformada polinomial para tal efecto y (3) obtener altas tasas de compresidn.
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La codificacidon y compresién de imagenes y de manera general el procesamiento de
imé&genes, van en direccién de un mejor entendimiento del sistema visual humano
para la realizacidn de sus tareas. Con esto, se expresa la necesidad de modelar cada
vez més y mejor las estructuras importantes para la percepcién. De lo anterior se
desprende, que la técnica utilizada para el anélisis, la transformada polinomial, es
de vanguardia pues es un modelo del sistema de visién humano. Con ella se puede
continuar con el sentido que lleva el 4rea en general.

La transformada polinomial se ha probado con exito en otras areas del procesamiento
de imégenes, como son realce y restauracién. Por lo cual, se puede vislumbrar su
uso en algoritmos de miltiple proposito, por ejemplo codificacién eliminando ruido
gaussiano.

El estudio comparativo realizado que se presenta en el dltimo capitulo, muestra
claramente como se pierde calidad conforme la razén de compresién se va haciendo
mayor. Se proponen mejoras para incrementar la calidad en la reconstruccion. Es
importante notar que la aplicacién de los algoritmos a las dos imagenes usadas generd
resultados diferentes, esto se debe a las caracteristicas propias de la transformada
polinomial, que es un modelo del sistema de visién humano; y al contenido de
estructuras en las dos imagenes.

Se puede deducir lo siguiente: En la transmision de imagenes es conveniente tomar
en cuenta el contenido de la imagen. Si esta tiene un mayor nimero de estructuras
unidimensionales que estructuras bidimensionales, entonces la calidad de la recons-
truccién es muy buena ain con tasas de compresion altas. Ejemplo de ello son los
dibujos animados o caricaturas, en el caso de secuencia de imagenes.

En las graficas de comportamiento se observa que los algoritmos propuestos, tienen
valores muy competitivos. Se esperan resultados atin mejores a partir de las perspec-
tivas.

Los algoritmos propuestos, sobretodo el que corresponde a parametros caracteristicos
tiene un desempefio Gptimo, aéin cuando existen ya algoritmos de compresién de
iméagenes que funcionan de manera eficiente, como el JPEG mostrado en el capitulo
5. Sin embargo, se tiene que tomar en cuenta que el JPEG tiene como técnica de
analisis a Ja DCT que no genera una expansion de coeficientes, ademas de ello, tiene
un algoritmo para cuantizacién de los coeficientes que permite valores fijos.
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