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RESUMEN
La Transformada Discreta de Karhunen-Loéve
(TDKL) es la transformada Optima (en una estadis-
tica de segundo orden) por excelencia y resultéaser
mas eficiente entre todas las existentes a la tera
descorrelacionar bandas multi e hiper-espectrades d

de compresion para que fuera eficiente en ambos
ambitos, a los efectos de simplificar su embebido
en la tecnologia conocida como FPGA (del inglés,
Field Programmable Gate Arrady empleada para

acelerar los tiempos de compresién-descompresién
en el back-end del software a desarrollar. Este

satélites de teleobservacion. Sin embargo resulta desarrollo cobraba particular relevancia dado que s
menos eficiente en algunas aplicaciones, como es el el algoritmo fuera el mismo en los dos casos men-

caso de la descorrelacion intra-cuadros de los blo-

cionados, el espacio ocupado en memoria de la

ques en que se divide una imagen para su posterior FPGA se reduciria dramaticamente. Este era un
compresion. En este trabajo se presenta una versionlargo anhelo nunca alcanzado por la industria de lo

mejorada de la TDKL, que resuelve este problema.

satélites de teleobservacion, en un contexto cdnoci

Las simulaciones demuestran que se ha alcanzado lacomo analisis multi e hiper-espectral [4, 5]. La

misma eficiencia en la descorrelacion intra-cuadro
que en el caso inter-cuadro satelital.

Palabras clave:Compresion de Imagenes con pér-

didas, Transformada Discreta de Karhunen-Loéve, y
Transformada Discreta de Onditas.

1. INTRODUCCION

imposibilidad residia fundamentalmente en el hecho
de que cuando los mosaicos eran morfoldgicamente
similares y ademas coincidentes en posicién, es
decir, sin desplazamiento lateral alguno entresgello

la TDKL resultaba altamente eficiente a la hora de
descorrelacionar los mosaicos, mientras que en el
caso que o bien la morfologia fuera diferente,em bi

siendo similar existiera un desplazamiento de algun

Es sabido que la transformada 6ptima por excelencia tipo, la eficiencia de descorrelacion de la TDKL se
empleada en procesamiento de sefales e imagenesgdegradaba drasticamente. En otras palabras, cuando
es la Transformada Discreta de Karhunen-Loéve existia una Similitud Morfolégica Equi-Posicional

(TDKL) [1], no obstante, presenta una serie de

(SMEP) entre mosaicos o bandas, la TDKL se com-

ventajas y desventajas en sus diferentes empleos, portaba eficientemente, en todo otro caso, no][2, 3

como las que se describiran en la préxima seccion.

Ademas, es bien sabido la importancia de la

En definitiva, la consigna consiste en generar de
alguna manera artificialmente la elevacién de este

compresion en general y de las imagenes en parti- atributo conocido como SMEP a los efectos de

cular a la hora de transmitir y almacenar las mgsma

para las mas diversas aplicaciones: satelitales,

médicas, multimediales, etc [2, 3]. La compresién d

imagenes implica en sus dos versiones con pérdidas

(en inglés: lossy) y sin pérdidas (en inglés: lpss)

poder emplear la TDKL en todos aquellos casos
donde naturalmente no es aconsejable por su baja
performance de descorrelacion [2, 3].

El presente trabajo tiene como eje la solucién del

un ahorro tanto de espacio en medios de almacena- mencionado problema, para lo cual fue organizado
miento como de tiempo en sistemas de transmisién de la siguiente manera: en la Seccion 2 se dekarrol

analogicos vy digitales [2, 3]. En otro orden deasps

la TDKL, sus ventajas, desventajas, asi como la

entre las desventajas de la TDKL para poder ser formalizacion del SMEP y la transformada ondita de
empleada regularmente en sistemas de compresién,Haar; en la Seccién 3 definimos las métricas g no
se destaca su elevada complejidad computacional. Si permitiran cuantificar el grado de SMEP y la calida

este aspecto fuera sobrellevado (de alguna foha),

de la reconstruccién visual resultante del procso

algoritmo de compresién resultante del uso de la compresién/descompresién; la Seccién 4 atafie a las

TDKL tendria atributos excepcionales de compre-
sion y calidad de la imagen final recuperada.

Por otra parte y como parte de un esfuerzo de la

Comision Nacional de Actividades Espaciales
(CONAE) para desarrollar un algoritmo similar de

simulaciones computacionales; y finalmente en la
Seccion 5 se desarrollan las conclusiones.

2. GENERACION DE SMEP
Comenzaremos describiendo las herramientas utili-
zadas, y que se encuentran involucradas en la gene-

compresion inter-banda (entre las bandas de una racion del SMEP.

plataforma multi y/o hiper-espectral) [2, 3], erait

banda (entre los bloques a ser dividida cada banda) Transformada Discreta de Karhunen-Loéve (TDKL)
se nos encomendd la creacion de dicho algoritmo De la Fig.1, las dimensiones de la imagen | son:



nfl = ndmero de filas de nfm*ncm

ncl = nimero de columnas dle Cy =m Z(Xk -m, ) (X, — mX)T (2)
k=1

La Fig.1 muestra el detalle de recoleccion y alinea con:

cion de los pixeles de idéntica ubicacion dentro de nfm*ncm

cada blogue. Aunque en este caso los bloques son dem, zm Z Xy 3)

4-por-4 pixeles (para simplicidad del dibujo). Dish k=1

bloques pueden estar solapados o no. En estedrabaj

se trabajara con bloques no solapados.

j:- H H ‘1—

Figura 1: Recoleccion, alineacion y vectorizacioh de
paquete de bloques

La mencionada recoleccion responde a algln criterio

de exploracién de los bloques, el cual se analiza e
detalle en [2]. La etapa intermedia de alineacién d
los mosaicos permite construir una matriz tridimen-
sionalJ, en este caso de dimensiones:

nfm= ndmero de filas de los mosaicos

ncm= nimero de columnas de los mosaicos
nm = numero de mosaicos (profundidad) rl (/
nfm) x (nd / ncm = (512/4)x (512/4)

Posteriormente se exploran por filas los pixeles de

cada bloque, constituyendo vectores entre valores
correspondientes a posiciones idénticas, lo cual da

lugar a una matriz bidimensionl sobre la cual
finalmente se aplicara la TDKL. La dimension de
dicha matriz para este caso es:

nfX = namero de filas d¥ = nm

ncX = numero de columnas &e=nfme ncm

Aplicacion de la TDKL sobre X

El procedimiento de aplicacién de la TKDL sobre la
matriz bidimensionaK comienza con la creacion de
la matriz de covarianza de la misma [1, 2, 4, 8], |
cual resulta segun:

Cy = E{(X-m)(X-my)T} O O™ "™ )
dondeX =[ Xy X2 ... Xnfmencm] 00 nmx(nfm*ncm) '
% L 0" es sik-ésimacolumna,

parak[1[1, nfme ncni

E{*} representa la esperanza matematica de “¢”
{2} " representa la traspuesta de {*}

m, = E{X} es el vector valor medio d¢y m, [J "ML

En su apropiada forma matematica, tendremos

Por lo tanto, la TDKL resultara
Vi = VT (% -my) (4)

dondeV' J 0" "My se trata de una matriz unitaria
cuyas filas son los autovectores @g¢ y que la
diagonaliza convirtiéndola en

C,=E{Y YT} Lgnmnm (5)

siendo:

Y= [yl Y2 ... Ynfmx ncm] D
es sk-ésimacolumna, par&l1[1, nfme ncni

=V (X-my) (6)

0 nmx(nfm*ncm) v o nmx1

Reemplazando (6) en (5) surge

Cy =E{ VT (X-my) (V' (X-my)"}
=E{ V' (X-my) (X-m)"V }
=VTE{(X-my) (X-my)T} V
=VTE{(X-my) (X-my)} V (7)

mientras que, reemplazando (1) en (7), tenemos
C,=V'C,V=A, (8)

donde/\, 1 0" "y se trata de una matriz diago-
nal y unitaria que contiene los autovaloresCjen

un orden decreciente, es decir, de mayor a menor y
mondtonamente decreciente, por lo que el primer
autovalor sera el mayor y el Gltimo el menor. Todos
los autovalores son reales positivos y cumpliram co
M=z, z2..2A,,20[2].

Finalmente, y dado que todas las entradas de la
matriz V son reales, esta seri entonces una matriz
ortogonal, constituyendo sus columnas una base

ortonormal enO0™ "™ al igual que sus filas. Los
atributos precedentes establecen fide= V', por lo
que la TDKL inversa o TDKL sera entonces

X =VY +m, 9)

Propiedades de la TDKL [2, 3]
Ventajas
a. Es Optima para decorrelacionar los coefi-
cientes transformados
b. Minimiza la representacién total de la
Entropia de la secuencia (la Entropia es la
funcion de probabilidad con la que apare-



cen los diferentes niveles de cuantizacion
de la imagen).

Permite una maxima compactacion de la
energia

Minimiza el error de reconstruccién bajo
una normd., (Util para compresién).

Permite reducir la dimensionalidad del
proceso al permitir incluir exclusivamente a
los componentes principales asociados a los
autovalores mas grandes y aun asi mini-
mizar el error de reconstruccion resultante
bajo una norma., . Este procedimiento de
poda es la clave de la compresion de
imagenes con pérdidas.

Desventajas

a. Depende de la estadistica de los bloques

b. No se puede calcular eficientemente en for-
ma distribuida para una imagen separada en
bloques
La matriz de la transformacidn no puede ser
factorizada en matrices ralas.
El calculo de los autovalores y autovectores
se realiza sobre la matr@, , y las dimen-
siones de ésta dependen de la cantidad de
blogues, es decir, cuanto mas bloques se
agrupen, mayor es la dimensién@gy por
ende la complejidad computacional asocia-
da con este procedimiento. Como se vera en
la proxima seccién, cuanto mas bloques se
agrupen menor serad el tamafio de los
mismos y por ende mejor rendimiento de
compactacion tendra la TDKL, es decir, la
criticidad del procedimiento se da cuando
mejor funciona la transformada.

Casos abiertos respecto a la TDKL

Este trabajo gira en torno del tercer problemaaiesu
to en [2]

Finalmente, en el caso de la compresién de bandas
multi e hiperespectrales en la industria aeroeapaci
se emplea el esquema de compresién de Tescher [4,
5] el cual incluye la TDKL para descorrelacionar
dichas bandas, mientras que en lo que respecta a la
compresion de cada banda en si misma se emplea el
algoritmo JPEG [7, 8], aunque en la actualidad ha
cobrado fuerza el uso del formato JPEG2000 [9].

Eficiencia de descorrelacion de la TDKL

El problema reside en el hecho de que la TDKL es
ineficiente a la hora de ser aplicada a la comfresi
de una imagen que es sub-dividida en mosaicos de
idéntica dimension, pero de diferente morfologia.
Mientras que cuando la TDKL es aplicada a bandas
multi o hiperespectrales de una plataforma sakelita
de teleobservacion la eficiencia es extremadamente
alta, dado que dichas bandas representan a la misma
parcela focalizada a distintas longitudes de odda [
5]. La clave se encuentra en la distribucion de
autovalores de la matriz de autocorrelacion que se
construye a partir de los mosaicos en los que se
divide la imagen [2, 3], es decir, la diagonal 8k (

Andlisis de la eficiencia de descorrelacion

A modo de ejemplificacion grafica de este atributo
de la TDKL aplicada a cada caso, podemos apreciar
la Fig.2 para la cual, cada uno de sus mosaicos
representa una porcién de la imagen, no obstante so
todos claramente distintos entre si, lo cual redund
en que si graficamos la diagonal de la matriz de (8
para este caso mediante una linea punteada en la
Fig.3 esto equivale a una eficiencia de descorre-
lacién entre mosaicos muy baja [2, 3], mientras que

Es pertinente mencionar en este punto los casos no en la Fig.4, donde las bandas son morfolégicamente

resueltos o considerados abiertos en relacion a la
TDKL, y que consisten en:

1. Mejorar el algoritmo de Jacobi (empleado en el
calculo de los autovalores y los autovectores), es
decir, menor costo computacional, para obtener una
TDKL rapida generalizada. Por otra parte, Anil K.
Jain [1] trabaj6é en una version rapida como un caso
particular para imagenes cuya distribucién de los
valores de gris de los pixels puede aproximarse por
una distribucion Gaussiana.

2. Desarrollar una TDKL distribuida. Martin Vetierl

[6] esta trabajando en aproximaciones a un espacio
lineal equivalente, para imagenes que también
poseen una marcada distribucién Gaussiana.

3. Crear una TDKL eficiente aplicada a una imagen

aislada con mosaicos grandes (menor costo compu-

tacional) [2].

similares y perfectamente coincidentes pixel-aipixe
(mas alla del distinto nivel de brillo y contrastetre
ellas debido a las diferentes longitudes de onda de
cada una de ellas) la graficacién de la diagonal de
(8) para este caso la podemos apreciar en la linea
continua de la Fig.3, lo que equivale a una eficien
cia de descorrelacion extremadamente alta [2, 3].

Atributo a ser evaluado

La clave de lo expresado reside en el grado de
SMEP entre mosaicos o bandas [2, 3]. En la Seccion
4 cuantificaremos este atributo mediante tres raieva
métricas, las cuales constituyen parte del apate d
este trabajo. Cuando este atributo es alto, dichas
métricas estan préximas a su maximo valor y la
descorrelacion de la TDKL es altamente eficiente.
Mientras que cuando este atributo es bajo, las
mencionadas métricas poseen valores moderados a
bajo, siendo por ende la descorrelacion de la TDKL
bastante ineficiente.
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Fig.2. Imagen de Lena dividida e
pixeles.
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Fig.3. Espectro normalizado de autovalores. (ag@&in
continua para los bloques de la Fig.2. (b) Liread
tramos para las bandas de la Fig.4.

Fig.4. Bandas multiespectrales

La eficiencia de descorrelacion esta intimamente
vinculada al espectro de autovalores, es decir, la
diagonal principal de (8), resultante de aplicar la

TDKL a los mosaicos o bandas de las figuras ante-
riores, respectivamente [2], ver Fig.3.

En la Fig.3 se emplea el espectro normalizado, el
cual consiste en dividir todos los autovalores del
espectro por el primer autovalor, el cual es el de
mayor tamafio de todos. La caida abrupta a cero del
espectro representa una mejor eficiencia de desco-
rrelacion (linea continua) mientras que una caida a
cero mas suave del espectro se corresponde con una
menor eficiencia de descorrelacion (linea de a
tramos). Una simple inspeccion visual y comparativa
de las figuras 2 y 4 nos insinta el atributo respon
sable de esta diferencia en la eficiencia de descor
lacion, y tienen que ver con el contenido de SMEP
de los mosaicos o bandas, es decir, cuando se da el
SMEP la eficiencia de descorrelacion es alta, mien-
tras que cuando no se da es baja [2, 3]. La moti-
vacion de este trabajo reside en como provocar
artificialmente SMEP en los casos donde no se da
naturalmente como es el caso de imagenes mono-
cuadro, y que es la razon por la cual no se uda has
ahora la TDKL como parte de un esquema de com-
presion de las mismas [1, 3].

Cbémo aumentar el SMEP artificialmente?

Del andlisis del caso de la Fig.4 surge la idea de
probar con alguna transformada que siendo aplicada
antes de la TDKL, genere tantas bandas como blo-
ques se desee y del tamafio requerido por estas, per
que ademas todos los bloques posean Similitud
Morfoldgica Equi-Posicional, es decir, SMEP [2, 3].
Unas candidatas que parecen reunir estas dos
condiciones son las onditas en general, y lasasdi
de Haar en particular, especialmente por su sencill

[2, 3, 10, 11].

Onditas de Haar
Representan las mas simples bases de onditas para
transformadas de onditas discretas [2, 3].

En Andlisis Funcional, la ondita de Haar es una
determinada secuencia de funciones. Se la conoce
como la primera base de onditas. Esta secuencia fue
propuesta en 1909 por Alfréd Haar [10]. Haar uso
estas funciones para dar un ejemplo de un sistema
ortonormal cuantificable para el espacio de funcio-
nes integrables cuadraticas sobre el eje real. El
estudio de las onditas, fue adoptado mucho después.
Haar es un caso especial de las onditas de
Daubechies, y es conocida como D2.

La ondita de Haar es ademas la ondita mas simple
posible. La desventaja técnica de la ondita de Haar
reside en el hecho de que no es continua, y por lo
tanto no diferenciable, ver Fig.5. Esta propiedad
puede, no obstante, ser una ventaja para el analisi
de sefiales con transiciones abruptas, tales camo la
sefiales de monitoreo de fallas de herramientas en
motores [10].
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Fig.5. La ondita de Haar.

La funcion madre de ondita de Hag(t) puede ser

escrita como

1  0st<j3,
p(t)=4-1 3<t<], (10)
0 todootrocaso

y su funcion de escalgi(t) puede ser escrita como:

1
0

0<t<]

(11)
todootro caso

o) ={

Empleando Haar para producir SMEP

Precisamente, el empleo de la transformada de Haar
[2, 10, 11] permitira superar la desventaja (d)ade
TDKL, de manera tal que el codec y decodec que-
daran [2]:

CODEC:

1. Sistema generador de SMEP (el cual subdivide a
la imagen en bloques).

2. TDKL

3. Evaluacion y poda

4. Cuantizacion

5. Compresion entrépica

canal o almacenamiento

DECODEC:

1. Descompresion entrépica

2. Decuantizacion

3. Completar con ceros (zero-padding)

4. TDKL*(TDKL inversa)

5. Sistema restaurador de SMEP (el cual reensambla
la imagen a partir de los mosaicos).

El punto 1 del CODEC consiste en la aplicacion
recursiva de la transformada de Haar a todos los
cuadrantes resultantes de su aplicaciéon anterlar y

organizacién de los mismos mediante el barrido de

Morton [2, 3], el cual consiste en un barrido can |
forma de una Z de los bloques resultantes y una
nueva aplicacion con esa secuencia de la transfor-
mada de Haar. La grilla resultante de este proceso,
se grafica en la Fig.6

Fig.6. Grilla para bloques aplicando Haar.

De la Fig.6 se puede observar el SMEP entre los blo
ques, siendo el espectro de autovalores resultante,
muy similar al de la Fig.4 en linea llena, dond® so

el primer autovalor posee un valor relevante,
mientras que el resto son practicamente cero,db cu
es una condicion imprescindible para que se puedan
podar estos Ultimos sin impactar en la calidadl fina
de la imagen recuperada luego del DECODEC. Por
otra parte, el SMEP permite obtener los resultados
de calidad de imagen que se mostraran en la seccién
siguiente manteniendo grande el tamafio de los
mosaicos, lo cual implica una menor cantidad de
ellos que a su vez se traduce en un bajo costo
computacional, dado que este Ultimo depende en la
TDKL de la cantidad de mosaicos, por lo que
cuando mas grandes puedan ser estos, mas pequefia

sera la matriz de autocorrelaci@y , y por ende,
menor el costo computacional resultante. En defini-
va es el SMEP el que hace a la TDKL rapida y efi-
ciente [2, 3].

3. METRICAS
Definimos 2 grupos de métricas:
a) de calidad de reconstruccion, y
b) de contenido de SMEP,

a) De calidad de reconstruccion:

1. Mean Squared Error (MSE)

Se define para dos imagenes monocromaticasy

de dimensionesfl x ncl, donde la primera es la
imagen original, mientras que la segunda es ld-resu
tante del proceso de compresién/descompresion con
pérdidas [1]



1 nfl ncl

nfl xncl z z

nf=1nc=1

2
MSE = HI (nf,nc) =1 d (nf ,nc)“

(12)

2. Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)
Es comiunmente usada como una medida de la cali-
dad de reconstruccién en la compresién de image-
nes [1]. Se define mas facilmente via el MSE

X 2 MAX,
PSNR= 10Iog10 —|= 20Iog10 m

(13)

Donde,MAX es el valor maximo de un pixel de la
imagen.

3. Tasa de Compresion (TC)
Esta definida como la tasa entrdDenension de los
Datos Sin Comprimir (DDSC) la Dimensién de los
Datos Comprimidos (DDCR]:

- DDSC [byte$

(14)
DDC [oytes

4. Numero de bits por pixel (bpp)
Se define como

_ numero de bits codificado
namero de pixeles

bpp (15)

No obstante, y a los efectos de cuantificar rapida-
mente el grado de SMEP, vamos a definir tres
métricas adicionales, las cuales inequivocamente
expresaran el grado de SMEP en cada caso.

b) De contenido de SMEP:

1. First Gap Percent (FGP):
Esta primera métrica se define como:

FGP=(1- 2 )x100% (16)

donded, es el segundo autovalordyes el primer
autovalor. Dado que el espectro de autovalores en

ndamero de autovalores tienen valores considerable-
mente por encima de cero, lo cual no nos permitira
una compresiéon eficiente mediante poda, si quere-
mos deshacernos de los mosaicos que menos aportan
a la imagen final al momento de la reconstruccion
[2, 3].

2. First vs Rest Percent (FRP):
Esta segunda métrica se define como:

FRP= (1- %% )x100% 17)

y nos da la nocién del peso x]lerespecto de la

diferencia entrel, y A, . Esta métrica sera critica a

la hora de evaluar la tasa de compresién en tésmino
del porcentaje de poda de los autovalores menos
significativos.

3. First Percent (FP):
Esta Gltima métrica se define como:

FP=-2
LA

i=1

x100%

(18)

y nos da la nocién del peso xllarespecto del espec-

tro completo. Sera particularmente util a la hoga d
evaluar tasas de compresion extrema [2, 3].

No obstante, la pregunta que subyace es: se podra
alcanzar un SMEP artificial donde las tres Ultimas
meétricas tengan valores préximos a 100%?

3. SIMULACIONES COMPUTACIONALES
En esta seccibn compararemos:

1. TDKL con y sin SMEP
2. TDKL vs. JPEG y JPEG2000

en base a las métricas definidas en la seccion ante
rior y que permiten cuantificar la calidad de rezon
truccion de la imagen que atraviesa el proceso de
compresion/descompresion.

En la Simulacién 1 compararemos el uso de la
TDKL en la que se dividird la imagen en bloques

mondétonamente decreciente, si el SMEP es alto, esta como se indica en la Fig.2 sin la aplicacion de la

diferencia deberia ser porcentualmente elevada,
como es el caso de la Fig.6, y se correspondenia co
la linea llena de la Fig.3, donde el primer autowal
normalizado es 1, mientras que el segundo se confin
de con el eje de absisas. Mientras que en el aaso d
la Fig.2, al ser los mosaicos diferentes, este emp

porcentualmente bajo, por lo qx];se encuentra

cerca del, como muestra la linea segmentada de la
Fig.3. La misma figura nos muestra que un gran

ondita de Haar versus el caso en el que si seaaplic
Haar, como en la Fig. 6 para compresion y descom-
presion. De esta forma, podremos apreciar el aporte
al aumento del grado de SMEP introducido por el
uso de dicha ondita. En la Simulacién 2, en cambio,
compararemos los resultados de aplicar la combina-
cion Haar + TDKL a una imagen como la de la
Fig.6, como se lo describe en el codec/decodea de |
Seccién 2 versus tratar su compresion con JPEG y
JPEG2000 [2, 3, 7, 8, 9].



En ambas simulaciones evaluaremos el error pixel-a-

Tabla Il

pixel entre la imagen original y la recuperada.

Simulaciones 1:

En esta simulacion se emplearon bloques de 64-por

Figura Métrica
FGP FRP FP
2 68.7584 68.7854 30.8915
6 94.1559 94.1601 87.8554

64 pixeles para ambos casos, es decir, sin y con
SMEP (uso de Haar antes de la TDKL).

La Fig.7 muestra el error pixel-a-pixel entre laaim
gen original y la recuperada contra una paleta de
colores. Los colores en escala de la paleta notadan
nocion del error de recuperacion. Es obvia la naejor
introducida por el SMEP a la hora de reducir dicho
error, dado que el error pixel-a-pixel de la Fig.7
(abajo) es muy inferior al de la Fig.7 (arriba).
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Fig.7. Arriba: Error pixel-a-pixel sin SMEP.
Abajo: Error pixel-a-pixel con SMEP.

La Tabla | cuantifica el primer grupo de métricas d
la Seccion 3 para ambos casos, es decir, a siv@lar

y bpp, la versiéon con SMEP tiene un MSE de casi el
10 % de la version sin SMEP, ademas de un mar-
cado aumento del PSNR de casi 10 dB.

Tabla |
Métrica
SMEP ¢ bpp MSE | PSNR
sin | 15.6935] 0.0640| 4245241 21.8518
con | 15.6935] 0.0640] 485316 312706

Por otra parte, la Tabla Il nos proporciona loval
res medidos del segundo grupo de métricas defini-
das en la Seccion 3 para los casos de las Figwas 2
6. Como podemos apreciar en esta tabla, la Fig.2
evidencia una marcada ausencia del atributo, mien-
tras que la Fig.6, todo lo contrario.

Esta tabla pone en evidencia claramente que e inte
vencién de la ondita de Haar previo al empleo de la
TDKL hace aumentar el grado de SMEP como se
puede observar por el incremento del porcentaje en
las tres métricas involucradas. Mientras que el
incremento en FGP y FRP usando la ondita de Haar
es del 38 %, en FP el mencionado incremento es del
190 %. Esto le permite competir de igual a igual co
JPEG y JPEG2000 sin inconvenientes [2, 3].

Reduccion de la complejidad computacional con el
incremento del SMEP:

Para una misma calidad de reconstruccion de la ima-
gen, es decir, con y sin SMEP, tenemos:

_ nflxncl
nm = nfm xncm (19)
_ nflxncl
nm = nfm, xncm (20)
donde:

nfm, = # de filas de los mosaicos sin SMEP
ncm, = # de columnas de los mosaicos sin SMEP
nms = # de mosaicos (profundidad) sin SMEP

y

nfm, = # de filas de los mosaicos con SMEP

ncm, = # de columnas de los mosaicos con SMEP
nm. = # de mosaicos (profundidad) con SMEP

Por otra parte, siendo:

nm >>nm, (21)

L =hm _ nfm, xncm 5> 1

(22)
nfm,xncm

Si nfl =ncl = N, entonces, la complejidad com-

putacional pasa de ser OfNcomo de hecho es ori-
ginalmente en la TDKL a O@L), es decir, muy
inferior. Ademas, de (21), al ser mucho menor la
cantidad de mosaicos, se reduce dramaticamente el
tamafio de la matriz de autocorrelaciGgp la cual
depende directamente de este parametro y por ende
la rapidez del algoritmo para hallar los autovadore
autovectores de la TDKL [2, 3].

Simulaciones 2:

En esta simulaciéon se emplearon bloques de 32-por-
32 pixeles para que la version con SMEP (uso de
Haar antes de la TDKL) pueda enfrentar con oficien-

cia a JPEG y JPEG2000.
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Fig.8. Arriba: Error pixel-a-pixel con SMEP. Abajérror
pixel-a-pixel en JPEG.

La Fig.8 introduce el error pixel-a-pixel para krv
sibn con SMEP (arriba) contra JPEG (abajo). En
ambos casos el error es similarmente imperceptible
contra la escala de colores de la paleta a la ldarec

de la figura. No obstante, se debe tener en cuenta [q]

que JPEG utiliza bloques de 8-por-8 pixeles, con el
incremento en la cantidad de bloques que esto-impli
ca y con el aumento en la complejidad que esto con-
lleva frente a la técnica propuesta. En otras patb
ambos producen la misma distorsion visual (extre-

madamente baja) pero en el caso de la técnica pro-

puesta a un costo computacional sustancialmente
inferior, con todo lo que esto representa en Is®si
mas de comunicaciones y almacenamiento.

Por Ultimo, la Tabla Il cuantifica el primer gruptde
métricas de la Seccién 3 para los tres casos, er:siab
técnica propuesta con SMEP, TPEG y JPEG2000. Siendo
en los tres casos similares los valores de MSENRR ®s
notable el incremento de la técnica propuesta eeldivo

a su capacidad de compresién, lo que se evidencialp
marcado aumento de la TC y la bpp.

Tabla lll
L Métrica
Técnica TC bpp MSE PSNR
con SMEP | 15.6935 | _ 0.0640 9.5315]  38.270
JPEG 8.9358 0.1124 8.7869] _ 38.7924
JPEG2000] _ 9.9921 0.1005]  10.4207 __ 37.9518

4. CONCLUSIONES
Las simulaciones muestran mediante las figuras el
error pixel-a-pixel contra una paleta de colores
donde el valor cero se corresponden con el color
verde. En particular, las Simulaciones 1 muestaan |

Fig.7 con el error pixel-a-pixel bastante marcado e
el caso sin SMEP frente al caso con SMEP. La Tabla
| evidencia la diferencia en los valores de MSE y
PSNR a favor del caso con SMEP, para una misma
TC y bpp. Mientras que la Tabla Il nos muestra el
incremento de los procentajes de las tres métricas
por la intervencion de la ondita de Haar antesade |
TDKL.

Por otro lado, las Simulaciones 2 muestran a partir
del la Fig.8 y la Tabla Ill que la técnica con SMEP
es la mejor, aun para bloques de 32-por-32 pixeles.
Si se hubieran usado bloques de 16 u 8 como el caso
de JPEG y JPEG2000 se habria obtenido una mejora
notable y muy por encima de ambas técnicas, pero a
costa de un mayor tiempo de célculo. No obstante, y
con bloques grandes los errores de pixeles son
idénticos, lo cual la hace mucho mas rapida [2, 3].

Finalmente, es muy importante sefialar que compa-
rando las columnas de MSE y PSNR de las Tablas |
(bloques de 64-por-64) y Il (bloques de 32-por-32)
podemos de ambas simulaciones, puesto que al ha-
cerlo se puede observar, que una disminucion a la
mitad en las dimensiones de los bloques conside-
rados provoca que el MSE se reduzca a un quinto de
su valor y el PSNR se incremente 7 dB. Esto pone
claramente en evidencia las prestaciones de l& técn
ca propuesta en funcién de este parametro.
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