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DECORRELACION ESPACIAL RAPIDAY DE ALTA EFICIENCIA
PARA COMPRESION DE IMAGENES CON PERDIDAS

Resumen

Se encuentra ampliamente documentado en toda la literatura de procesamiento de
imagenes, que la transformada Optima por excelencia por su gran eficiencia para
compactar energia de sefiales e imagenes, es la famosa Transformada Discreta de
Karhunen-Loéve (TDKL). Siendo la decorrelacion de bandas multi e hiperespectrales de
origen satelital el &mbito donde mas eficiente es. Esto tiene que ver con el hecho de que
dichas bandas son imagenes de una misma parcela, pero a diferentes longitudes de onda.
Esto implica indirectamente, que la TDKL es mas eficiente en el proceso de decorrelacion
cuando es aplicada a un paquete de imagenes que poseen un valor elevado de un nuevo
atributo que denominaremos Similitud Morfoldgica Equi-Posicional (SMEP), el cual se
formalizara en extenso en el Capitulo 3 (Efecto de utilizar SMEP en la TDKL).

En cambio, cuando se emplea la TDKL para ser aplicada en casos donde las componentes
no poseen el mencionado atributo, el rendimiento de decorrelacion de las mismas decrece
sensiblemente. Esta es la razon por la cual no se la emplea sola con tanta eficiencia en
imagenes monocuadro. La razén fundamental de este problema reside en que para obtener
similar rendimiento en la decorrelacion de las componentes de una imagen Unica, hay que
segmentar la misma en pequefios bloques (cuantos mas pequefios mejor) lo cual implica un
gran aumento en el nimero de dichos bloques, dando lugar a un inaceptable incremento de
la complejidad computacional.

No han sido pocos los intentos por solucionar este problema mediante el empleo de
sustitutos de la TDKL, teniendo como principal excusa su alto costo computacional,
motivado por el célculo de autovalores y autovectores. En este sentido, se utilizan como
sustitutos (y bajo ciertas y particulares circunstancias) fundamentalmente la Transformada
Discreta Coseno (TDC) y la Transformada Discreta de Onditas (TDO).

En esta tesis, se estudiara e investigara la aplicacion de usar una serie de combinaciones
de transformadas a través de apropiados mecanismos de exploracion de la imagen por
bloques, de manera tal que se comience con una transformada que posicione el problema
original en un nuevo ambito donde la TDKL pueda ser mas eficiente al tener el mismo
rendimiento que al usar muchos bloques pequefios pero con menos bloques grandes. Se



pondra de relieve que las transformadas que permiten este aumento en la performance de
decorrelacion de la TDKL sobre bloques con originalmente bajo SMEP son precisamente
las anteriormente mencionadas, es decir, la TDC y la TDO, a las que deberan afiadirse la
Transformada de Walsh-Hadamard (TWH) y la Transformada Discreta de Hartley (TDH).

Especificamente, el trabajo se enfoca en la aplicacion sobre bloques de una imagen, de
distintos mecanismos de exploracion y barrido de los mismos simultaneamente a la
aplicacion de las transformadas TDC, TDO, TWH o TDH para la constitucion de una
matriz tridimensional sobre la cual se emplee la TDKL. Dichas aproximaciones (entre
otros) constituyen los aportes.

Por otra parte, estos aportes se compararan con la aplicacion de la TDC, TDO y la TDKL
por separado y solas. Ademas, se compararan las técnicas mencionadas con los algoritmos
provenientes del Joint Photographic Experts Group (JPEG) y (JPEG2000).

Finalmente, definimos en el Capitulo 1 un conjunto de nuevas métricas para evaluar la
eficiencia de decorrelacion de la TDKL en base a atributos interbloques més favorables,
los cuales formalizaremos en el Capitulo 3.



FAST AND HIGH EFFICIENCY SPATIAL DECORRELATION
FOR LOSSY IMAGES COMPRESSION

Abstract

It is widely documented in the image processing literature, that the optimal transform for its
high efficiency to compact the energy of signals and images, is the famous Discrete
Karhunen-Loéve Transform (DKLT), being the decorrelation of satellite multi and hyper-
spectral bands the scope where it is more efficient. This has to do with the fact that such
bands are images of the same area, but at different wavelengths. This implies indirectly that
the DKLT is more efficient in the process of decorrelation when it is applied to a package of
images that possesses a high value for a new attribute that we call Equi-positional
Morphological Similarity (EPMS), which will be formalized in full in Chapter 3 (Effect of
using EPMS on the DKLT).

In contrast, when the DKLT is used to be applied in cases where the components do not
possess the above-mentioned attribute, their decorrelation performance decreases
significantly. This is the reason why they are not used alone so efficiently in monoframe
images. The fundamental reason for this problem is that to obtain a similar performance on
the decorrelation of the components of a single image, we must divide it into small blocks
(how the smaller the better) which results in a large increase in the number of those blocks,
giving rise to an unacceptable increase in computational complexity.

Then have been many attempts to solve this problem through the use of substitutes for DKLT,
having as a principal excuse their high computational cost, motivated by calculating
eigenvalues and eigenvectors. In this sense, primarily Discrete Cosine Transform (DCT) and
the Discrete Wavelet Transform (DWT) are used as substitutes (and under certain particular
circumstances).

In this thesis, we going to explore and investigate the implementation of the use of a series of
combinations of transforms through appropriate exploration mechanisms of the image blocks,
starting with a transform that positiones the original problem in a new area where the DKLT
can be more efficient having the same performance altairned when using many small blocks
but using fewer larger blocks. We will highlight that the changes that allow this increase in
performance of DKLT decorrelation of the blocks with low originally EPMS are precisely
those listed above, namely the DCT and the DWT, which must be added to transform the



Walsh-Hadamard Transform (WHT) and the Discrete HartleyTransform (DHT).

Specifically, this work focuses on the application of different mechanisms for exploration on
the blocks of an image and sweep them simultaneously with the application of the DCT,
DWT, WHT or DHT transforms for the formation of a three-dimensional matrix on which we
will use the DKLT. Such approaches (among others) are the inputs.

Moreover, these contributions will be compared with the application of the DCT, DWT and
DKLT separately and alone. Besides, the techniques above will be compared with algorithms
from the Joint Photographic Experts Group (JPEG) and (JPEG2000).

Finally, we define in Chapter 1 a new set of metrics to evaluate the efficiency of DKLT
decorrelation based on more favorable attributes inter-block, which are formalized in
Chapter 3.
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Decorrelacion espacial rapida y de alta eficiencia para compresion de imagenes con pérdidas

Capitulo 1

1 Estado del arte

1.1 Introduccién

Este capitulo atafie a la Transformada Discreta de Karhunen-Loeve (TDKL), sus ventajas y
desventajas, asi como su aplicacién a la compresion de imégenes con pérdidas. Por otra parte,
también se analizaran las condiciones bajo las cuales se puede alcanzar un mejor rendimiento de
compresion y una mayor rapidez en la obtencion de los componentes principales.

1.2 Transformada Discreta de Karhunen-Loéve (TDKL) aplicada a una imagen

Explicaremos esta aplicacion sobre un ejemplo concreto. Se comienza con una imagen | como
lade laFig.1.1, y se la divide en bloques o mosaicos [1], como se muestra en la Fig.1.2.

| N> i

Figura 1.2: Imagen de Lena dividida en bloques de 64-por-64 pixeles.
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Decorrelacion espacial rapida y de alta eficiencia para compresion de imagenes con pérdidas

Para este ejemplo, las dimensiones de la imagen 1 son:

nfl = nimero de filas de | =512
ncl = nimero de columnas de | = 512

La Fig.1.3 muestra el detalle de recoleccién y alineacidon de los pixeles de idéntica ubicacién
dentro de cada bloque. Aunque en este caso los bloques son de 4-por-4 pixeles (para simplicidad
del dibujo). Dichos bloques pueden estar solapados o no. En este trabajo se trabajara con bloques
no solapados.

construir una matriz
bidimensional a partir de la

= -
= -
= M M -
= H -
recolactar rmosaicos ] .+ matriz tridimensional, [
) N B . H = —
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Figura 1.3: Recoleccion, alineacion y vectorizacién del paquete de bloques.

La mencionada recoleccion responde a algun criterio de exploracion de los blogues, los cuales se
analizaran en detalle en el Apéndice A. La etapa intermedia de alineacion de los mosaicos
permite construir una matriz tridimensional J, en este caso de dimensiones:

nfm = namero de filas de los mosaicos = 4
ncm = ndmero de columnas de los mosaicos = 4
nm = namero de mosaicos (profundidad) = (nfl / nfm) x (ncl / ncm) = (512/4) x (512/4) = 16384

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 bidimensional X
sobre la cual finalmente se aplicara la TDKL. La dimension de dicha matriz para este caso es:

nfX = nimero de filas de X = nm = 16384
ncX = nimero de columnas de X = nfm e+ ncm =16

1.2.1 Aplicacion de la TDKL sobre la matriz bidimensional X

El procedimiento de aplicacion de la TKDL sobre la matriz bidimensional X comienza con la
creacion de la matriz de covarianza de la misma [2-28], la cual resulta segln:

Cy = E{(X-m)(X-my) } € gmxm (1.1)

donde:

X =] X1 X2 ... Xnfm-ncm ] € gRm(nfmemem) e gimd gs sy k-ésima columna, para ke [1, nfm « ncm]
E{°} representa la esperanza matematica de “s”

{+}' representa la traspuesta de {*}

my = E{X} es el vector valor medio de X y my € ®"™

Capitulo 1 -2- Mario Mastriani



Decorrelacion espacial rapida y de alta eficiencia para compresion de imagenes con pérdidas

En su apropiada forma matematica, tendremos

nfm*ncm

Cx= nfm’%ncm Z(Xk —m, ) (Xk _mx)T (12)
k=1
con:
nfm*ncm
M, = sk 2 X (1.3)
k=1

Por lo tanto, la TDKL resultara
Vie= VT (X -my) (1.4)
donde:

VT e "™y se trata de una matriz unitaria cuyas filas son los autovectores de C, y que la
diagonaliza convirtiéndola en

Cy=E{Y Y'} € < (1.5)

siendo:
Y =[V1V2 ... Yafmxnem ]€ RO e g™ eg sy k-ésima columna, para ke [1, nfm « ncm]
= V' (X-my) (1.6)

Reemplazando (1.6) en (1.5) surge

Cy = E{ VT (x-my) (V" (x-m))"}
= E{ V' (X-m) (X-m)"V }
= V" E{(X-my) (X-m)"} v
= VI E{(X-my) (X-m)"} v (1.7)

mientras que, reemplazando (1.1) en (1.7), tenemos

Cy=VICiVv=Ay (1.8)
donde Ay € ®R"™"y se trata de una matriz diagonal y unitaria que contiene los autovalores de
Cx en un orden decreciente, es decir, de mayor a menor y monédtonamente decreciente, por lo

que el primer autovalor serd el mayor y el Gltimo el menor. Todos los autovalores son reales
positivos y cumplirdn con 4, > 4, >...> 4,, >0 [29, 30].

Finalmente, y dado que todas las entradas de la matriz V son reales, esta serd entonces una
matriz ortogonal, constituyendo sus columnas una base ortonormal en ®"™"  al igual que sus
filas. Los atributos precedentes establecen que V' = V', por lo que la TDKL inversa o TDKL™
sera entonces

X = VY + my (1.9)
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1.2.2 Propiedades de la TDKL [31, 32]
1.2.2.1 Ventajas

a. Es optima para decorrelacionar los coeficientes transformados

b. Minimiza la representacion total de la Entropia de la secuencia (la Entropia es la funcion

de probabilidad con la que aparecen los diferentes niveles de cuantizacion de la imagen).

Permite una maxima compactacion de la energia

Minimiza el error de reconstruccion bajo una norma L, (Util para compresion).

e. Permite reducir la dimensionalidad del proceso al permitir incluir exclusivamente a los
componentes principales asociados a los autovalores mas grandes y aun asi minimizar el
error de reconstruccién resultante bajo una norma L, . Este procedimiento de poda es la
clave de la compresién de imagenes con pérdidas.

oo

1.2.2.2 Desventajas

a. Depende de la estadistica de los bloques

b. No se puede calcular eficientemente en forma distribuida para una imagen separada en
bloques

c. La matriz de la transformacidn no puede ser factorizada en matrices ralas.

d. El célculo de los autovalores y autovectores se realiza sobre la matriz Cx , y las
dimensiones de ésta dependen de la cantidad de blogues, es decir, cuanto mas bloques se
agrupen, mayor es la dimensién de Cy y por ende la complejidad computacional asociada
con este procedimiento. Como se verd en la proxima seccién, cuanto mas bloques se
agrupen menor sera 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.

1.2.3 Compresidn de iméagenes con pérdidas mediante la TDKL

El método general de aplicacién de las transformadas lineales y unitarias para la compresion de
iméagenes con pérdidas podra observarse en el Apéndice B, no obstante, en esta seccion
describiremos en particular el método concerniente a la TDKL.

Basandonos en las Figuras 1.2 y 1.3 el método comienza con la division de la imagen | en
mosaicos (0 blogques) de igual dimension y no solapados mediante los cuales se conforma primero
la matriz tridimensional J segun algun criterio de exploracion de los mismos [1], y luego se
construyen vectores columnas para la matriz bidimensional X a partir de los pixeles de igual
ubicacion de todos los mosaicos.

Posteriormente aplicamos a las columnas de la matriz X las Ecuaciones (1.2, 1.3, 1.6 y 1.8). Una
graficacion tipica de la traza de la matriz Ay puede observarse en la Fig.1.4, donde cuando mas
rapidamente decrezcan los autovalores a cero, mas representara este hecho que los primeros de
ellos poseen un mayor porcentaje de la traza, de manera tal que un consecuente proceso de poda
en base a este criterio nos indicaria que si un bajo porcentaje en la cantidad considerada de los
primeros autovalores acumula un gran porcentaje de la traza, entonces, una pequefia cantidad de
los primeros mosaicos acumulan el mayor porcentaje de la energia visual de la imagen original I.

La Fig.1.5 esquematiza el proceso de poda [33]. Obsérvese que la superficie gris en las matrices
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100 200 300 400 500 ROO Y00 800 500 1000

Figura 1.4: Espectro de autovalores: el eje de ordenadas representa el valor de los autovalores, mientras que el eje de
absisas representa su orden en la traza de A y o indice.

Y, y V, representan los elementos eliminados de ambas matrices en el algoritmo de compresion,
mientras que los blancos nos indican los elementos a ser almacenados o transmitidos.
—! Y

— [

¥

¥

&* «  TDKL . )-* Evaluacion . }-’
- ; : y poda 5 P
L | L | L |

45 1}1_,1,
1

Figura 1.5: Detalle de aplicacion de la TDKL en el algoritmo de compresion y
posterior poda de las matricesVe'Y.

En el algoritmo de descompresion, las superficies grises son completadas con ceros antes de
aplicar la Ecuacién (9) como se muestra en la Fig.1.6.

H H H :H: :+::
I o 1

A
X | Y, mg

Figura 1.6: TDKL inversa en el algoritmo de descompresion en base a la Ecuacion (1.9)
y detalle de los sectores completados con ceros en las matrices podadas V, e Y.
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Donde X significa “X estimada”.

El resto de los bloques constitutivos de la Fig.1.7, es decir, cuantizacion y compresion entropica
se desarrollan en detalle en al Apéndice B.

Imagen
Ciriginal
S G Evaluacidn C i
bloques de > TOKL i »  Cuartizacion > DTP,VE.S'D”
N ¥ p entrdpica
Canal o
almacenamienta
‘a -1 . . it
Recons_.truccmn = TOWKL o= Completar . Decuantizacion L Descnrr]pl_’esmn
de la imagen con ceros entrapica
Iragen

descomprimida

Figura 1.7: Diagrama en bloques de la compresion de imagenes con pérdidas mediante la TDKL.

En sintesis, el Algoritmo 1.1 representa la compresion con pérdidas en base a TDKL, el cual esta
compuesto por los primeros cinco bloques de la Fig.1.7, es decir,

ALGORITMO 1.1

(a) Divisién en bloques de la imagen
(b) TDKL

(c) Evaluacion y poda

(d) Cuantizacion

(e) Compresion entropica

Mientras que el Algoritmo 1.2 representa la descompresién con pérdidas en base a la TDKL™,
el cual esta compuesto por los ultimos cinco bloques de la Fig.1.7, es decir,

ALGORITMO 1.2

(a) Descompresion entropica
(b) Decuantizacion

(c) Completar con ceros

(d) TDKL™

(e) Reconstruccion de la imagen
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1.2.4 Métricas

Existe un gran numero de métricas usadas en la medicion de la eficiencia de un sistema de
compresion [34, 35]. El principal defecto de todas ellas es que dicha medicidn es siempre relativa
a los datos que estan siendo comprimidos, por lo que si no se indican cuales fueron, la medida es
inatil.

En esta seccion se estudian algunas de las métricas més usadas, como también se presenta un
conjunto de nuevas, las cuales tratan de establecer otro punto de vista acerca de los sistemas de
compresion/descompresion basados en la TDKL, lo que facilita una compresion rapida de su
eficiencia.

1.2.4.1. Tasa de Compresion (TC)

La TC, también conocida como poder de compresién, es un término empleado en Ciencias de la
Computacion para cuantificar la reduccion en la dimension de la representacion de los datos
producida por un algoritmo de compresion de datos. La TC es analoga a la tasa de compresién
fisica usada para medir la compresion fisica de las sustancias, y que esta definida en la misma
forma, es decir, como la tasa entre la Dimension de los Datos Sin Comprimir (DDSC) y la
Dimension de los Datos Comprimidos (DDC) [36]:

¢ _ DDSC [bytes] (1.10)
DDC [bytes]

Entonces, un algoritmo que comprima un archive de 10MB a 2MB tendra una TC = 10/2 = 5,
frecuentemente expresada como tasa explicita, 5:1 (léase "cinco a uno"), o como tasa implicita,
5X. Es importante sefialar que esta formulacion se aplica igualmente para compresion, donde la
dimension sin comprimir corresponde a la imagen original; mientras que para la descompresion,
la dimensidn de los datos comprimidos corresponden a la imagen recuperada [37].

1.2.4.2. Numero de bits por pixel (bpp)

El nimero de bits por pixel o bpp, se define como

bpp = nun?ero de codl_flcados (1.11)
namero de pixeles

Esta métrica junto a la TC son las méas importantes dentro de la compresion de imagenes [35].

1.2.4.3. Tasa de Poda Teorica de los Bloques (TPTB)

La TPTB, se define como el cociente

nm
nmsp

TPTB= (1.12)

Donde, en base a la poda establecida en la Seccién 1.2.3
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nmsp = numero de mosaicos sobrevivientes de la poda = nm-nmep
nmep = numero de mosaicos eliminados en la poda
Finalmente esta métrica no puede superar jamas en valor al nUmero de mosaicos

TPTB<nm (1.13)

1.2.4.4. Tasa de Poda Real de los Blogues (TPRB)

La TPRB, se define como el cociente entre la Dimension de la Imagen, y la suma de las
dimensiones de los elementos propios de la TDKL y sobrevivientes del proceso de poda descrito
en la Seccion 1.2.3, es decir,

TPRB = — DDYJ — (1.14)
mX + p + p

donde:

DJ = Dimensién de la matriz J
= nfm x ncm x nm

Dmy = Dimensién del vector valor medio my
=nmx1

DY, = Dimension de la matriz Y, (es decir, Y podada)
= nfm x ncm x (nm-nmep)

DV, = Dimension de la matriz V, (es decir, V podada)
= (nm-nmep) x Nm

Reemplazando apropiadamente las dimensiones definidas en (1.14), finalmente la TPRB quedara

TPRB = nfmxncmxnm (1.15)
nm + nfmxnemx (nm —nmep)+(nm — nmep)x nm

La TPRB es la Gnico que nos permite saber que queda y que no antes de la compresion entropica.

1.2.4.5. Error Cuadratico Medio (ECM)

Mucho mas conocida por sus siglas en inglés, es decir, Mean Squared Error (MSE), se define
para dos imagenes monocromaticas | e Igde dimensiones nfl x ncl, donde la primera es la imagen
original, mientras que la segunda es la resultante del proceso de compresién/descompresion con
pérdidas [37]

1 nfl ncl 2
MSE = > oy Hl(nf,nc)— 4 (nf,nc)” (1.16)
nfl x ncl nf=1nc=1
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1.2.4.6. Tasa Pico Sefal-a-Ruido (TPSR)

Al igual que en el caso anterior, es mucho mas popular su expresiéon en inglés, a saber, Peak
Signal-to-Noise Ratio (PSNR), y el cual hace mencién a un término de la Ingenieria para la
relacion entre la potencia maxima posible de una sefial y la potencia debida a la corrupcién por
ruido que afecta la fidelidad de su representacion. Dado que muchas sefiales poseen un muy
amplio rango dinamico, la PSNR se expresa usualmente en funcion de la escala logaritmica en
decibeles.

La PSNR es mas cominmente usada como una medida de la calidad en la reconstruccién en la
compresion de una imagen, etc. [36]. Se define mas facilmente via el MSE

MAX?

|
. J (1.17)

Donde, MAX; es el valor maximo de un pixel de la imagen. Cuando los pixeles son representados
usando 8 bits por pixel, entonces el valor maximo que podra alcanzar un pixel sera de 256. Mas
generalmente, cuando las muestras estdn representadas usando modulacion lineal de pulso
codificado (por sus famosas siglas en inglés, PCM) con B bits por muestra, el valor maximo
posible de MAX; es 25-1.

Para imagines a color con tres rojo-verde-azul (RVA) valores por pixel, la definicién de PSNR es
la misma excepto que el MSE es la suma sobre todos los valores de las diferencias al cuadrado
divididas por la dimension de la imagen y por tres [36].

Valores tipicos para el PSNR en compresion de imagines y video con pérdidas estan entre 30 y
50 dB, para lo cual, cuanto mas elevado sea el valor, mejor.

1.2.4.7. Energia acumulada total (E,)

La Energia acumulada total (Ex) se define como la suma de los autovalores de la matriz de
covarianza Cy, es decir,

Epy = 2 A (1.18)

la misma cobrara particular importancia en la Seccion 1.2.5.1 del presente capitulo.

1.2.4.8. Energia en funcién de los autovalores (E;,)

La Energia en funcion de los autovalores (Ef,)) es complementaria a la graficacion de los
autovalores de la matriz diagonal Ay [38], y conjuntamente con la misma permite evaluar la poda
considerando la TPTB. La misma se define como:

A neflnm] (1.19)

Efa,n:
1

,\_
i Ms
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1.2.4.9. Energia porcentual acumulada (E,,) y porcentual disipada (E,q)

La Energia porcentual acumulada (Epa) permite establecer la energia relativa retenida posterior al
proceso de poda, mientras que la Energia porcentual disipada (E,q) hace lo propio con la energia
relativa desperdiciada al podar los mosaicos asociados a los autovalores mas pequefios. Ambas se
definen de la siguiente manera:

nmsp
> A
k=1 ¥
- x100% (1.20)
pa E
at
E g =(100— Epaj% (1.21)

Por el principio de conservacion de la energia, la suma de todas las energias porcentuales
(obedeciendo linealmente el principio de superposicion) que llamaremos Energia porcentual
total (Ep) suman un 100 %, es decir,

E_.=E =100% (1.22)

pt =Epa*Epd

1.2.4.10. Entropia normalizada (H,)

Si la energia relativa capturada por el k-ésimo autovalor es

A
at

entonces la Entropia normalizada que permite comparar entre distintos ejemplos sera

L 1.24
H =- Ilim —— E, In(E,) .
nm — oo IN(M) | =, K k (1.24)

Esta metrica sera particularmente importante en la Seccion 1.2.5.1 y el limite es teorico [30].

1.2.4.11. Autovalores Normalizados (AN)

Esta métrica es fundamental para todos aquellos casos en los que se quiera comparar el rendi-
miento de decorrelacion de ejemplos para un nimero similar o distinto de sub-bloques.

Es una expresion objetiva de evaluacion de la influencia del nUmero de mosaicos, asi como la
intervencion de alguna otra herramienta de ayuda (como las que se estudiaran en el Capitulo 3)
para igual cantidad de mosaicos, con o sin SMEP.

Esta métrica constituye un vector que puede facilmente llevarse a un plano cartesiano ortogonal,

la cual a diferencia de la Fig.1.4 (que representa valores absolutos), nos da una posibilidad mucho
mas util al representar valores relativos, ver Fig.1.8(a). Ecuacionalmente responde a la forma:
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AN, = Ao A con k e[t,nm] (1.25)
//i’max 21
; I - :g

= — 4 L L L
W A0 30 M0 S0 B0 0 5O W0 0w 100 200 300 400 500 &0 700 800 SO0 1000 100 200 300 &00 500 600 700 600 SO0 1000

Figura 1.8: El eje de ordenadas representa (a) el valor normalizado de los autovalores, (b) el valor normalizado
porcentual, y (c) la Ercpa; mientras que el eje de absisas representa su orden en la traza de A y o indice.

1.2.4.12. Energia Relativa Capturada Porcentual

De la Ecuacion (1.23) tomamos la energia relativa capturada y la porcentualizamos. La
Fig.1.8(b) representa una distribucion tipica, es decir, que porcentaje de la traza corresponde a
cada autovalor en particular.

—é—klOO% con k [L,nm] (1.26)

rep,k T

E

at

1.2.4.13. Energia Relativa Capturada Porcentual Acumulativa

Basados en la Ecuacion (1.26) acumulamos la misma dando lugar a:

Ercpa,n = z Ercp,k (127)
k=1

Esta métrica en particular representa el porcentaje de traza acumulada hasta cada autovalor consi-
derado excluido de la poda, ver Fig.1.8(c).

1.2.4.14. Energia Diferencial

Primero definimos los Autovalores Normalizados Acumulados (ANA) como:

ANA, = %

e 1.28
2.7 (1.28)

y posteriormente una metrica particularmente (til, la cual seréd puesta a prueba en el Capitulo 3

ANA__— ANA (1.29)
nm—o nm-=-1

donde el limite es tedrico.
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1.2.4.15. Complejidad computacional (CC)

Esta métrica esta relacionada con la cantidad de operaciones de adicion y multiplicacion
realizadas sobre los elementos de las matrices y vectores empleadas en el calculo del algoritmo en
cuestion. Se representa mediante el operador “O”, y en el caso particular de la TDKL el mismo
resulta O((nfl x ncl)®), léase, la cantidad de operaciones de adicién y multiplicacién necesarias
para el calculo de la TDKL dependen de la cantidad de pixeles de la imagen I al cubo [15-18].

1.2.4.16. Tiempo empleado por la Unidad Central de Procesamiento (TEUCP)

Este tiempo lo mediremos en segundos, para lo cual emplearemos para todas las simulaciones del
presente trabajo a la funcion built-in de MATLAB® cputime [39].

1.2.5 Rendimiento de compactacion de la energia mediante la TDKL

En esta seccion, se procederd a explicar mediante dos ejemplos como alcanzar un mayor
rendimiento de compactacion de la energia mediante la TDKL al comprimir imégenes con
pérdidas, para finalmente establecer una demostracion formal acerca del mismo, la cual estara
desarrollada en el Capitulo 3 (Soluciones propuestas).

1.2.5.1 Reduccién paulatina en el tamafio de los mosaicos, a TPTB constante [15-18]

En base a la Fig.1.1 y segln lo establecido en las Secciones 1.2 y 1.2.1 procederemos a la
seleccion de parametros para este experimento que consiste en ir reduciendo paulatinamente el
tamafo de los bloques tomados sobre la imagen, de manera tal de ir evaluando los cambios en la
calidad de la imagen, asi como, tomando nota de las métricas mas conspicuas a los efectos de
evaluar la performance de compresion/descompresion para una TPTB constante.

B

50 100 150 200 250 300 380 400 450 500 50 100 150 200 2500 300 350 400 450 500 b

(LN
50 100 180 200 250 300 350 400 450 500 C 50 100 150 2000 250 300 350 400 450 500 d

Figura 1.9: Salidas de la TDKL para mosaicos de: a) 64x64, b) 32x32, ¢) 16x16, y d) 8x8
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La anterior, es decir, la Fig.1.9 muestra la salida de la TDKL para cuatro dimensiones distintas de
los bloques. A medida que el tamafio de los bloques disminuye se observa que los bloques
asociados a los autovalores de mayor tamario se agrupan en el margen inferior derecho de las
imagenes [40, 41]. En la Fig.1.10 se puede observar que a medida que los bloques disminuyen de
tamario, los autovalores caen mas rapidamente a cero, y los primeros de estos son los mas grandes
[42-133]. En la Fig.1.11 la Ef, crece mas rapidamente con bloques més pequefios. Idénticas
consideraciones a las formuladas para la Fig.1.9 se observan en la Fig.1.12 para la salida de la
TDKL luego de la poda.

La Fig.1.13 muestra como la calidad de la imagen descomprimida aumenta notablemente con la
reduccion del tamafio de los blogues. Los mismos comienzan con una dimension de 64x64
pixeles y luego se va reduciendo la misma, pasando por dimensiones intermedias como 32x32
pixeles y 16x16 pixeles, hasta alcanzar la dimension minima considerada de 8x8 pixeles. Por su
parte, la Fig.1.14 muestra el error pixel-a-pixel entre la imagen original y la imagen recuperada
como resultado de la descompresion. Claramente se puede comprobar por una simple inspeccion
visual de la figura mencionada que para mosaicos mas pequefios no se nota este error. En dicha
figura se utilizéd una paleta de colores en la que el error absoluto positivo posee color rojo,
mientras que el error absoluto negativo posee color azul.

Simultdneamente, la Tabla 1.1 permite comparar todas las meétricas para los cuatro tamafos de
mosaicos elegidos. Se puede observar que a medida que el tamafio de estos disminuye también lo
hace la H, . Esto sucede porque a medida que los bloques se hacen cada vez mas pequefios
tienden al limite en el que son de una dimensién igual a 1x1, en este caso cada bloque sera igual a
cualquier otro multiplicado por un escalar, es decir, se trata del mismo simbolo multiplicado por
un escalar, por eso la entropia baja.

w10t

18000
15000
14000
12000
10000

a000

B000

4000 &

2000 -

I i
[z} 50 100 150 200 250 b

515

251

-
100 200 300 400 800 wOO 700 8OO %S00 1000 C 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 d

Figura 1.10: Autovalores para mosaicos de: a) 64x64, b) 32x32, ¢) 16x16, y d) 8x8
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Figura 1.11: E¢, para mosaicos de: a) 64x64, b) 32x32, c) 16x16, y d) 8x8
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Figura 1.12: Salidas podadas de la TDKL para mosaicos de: a) 64x64, b) 32x32, ¢) 16x16, y d) 8x8
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Figura 1.14: Error pixel-a-pixel para mosaicos de: a) 64x64, b) 32x32, ¢) 16x16, y d) 8x8
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Tabla 1.1: Métricas para cuatro tamafios de blogues con TPTB = 16

Tamaiio de los bloques
Métrica nfm x ncm
64 x 64 32x32 16 x 16 8x8
MSE 424.522086666706 | 122.592655503734 | 52.7854527500756 | 43.5184696591238
PSNR 21.8518007060374 | 27.2461590838327 | 30.9056610994121 | 31.7440674601335
TPRB 15.6934865900383 | 15.5151515151515 | 13.8378378378378 | 10.5295629820051
cputime [seg] 45.703125 204.21875 1987.90625 27049.078125
(~3.4 min) (~33.13 min) (=7 hor, 51 min)

H, 0.673251694930656 | 0.535562327469663 | 0.381071454326299 | 0.26563401525018

E. 62129.0433946848 | 155675.874515534 | 390195.372283935 | 839069.187011719

Epa 56.2693837500908 | 82.8459200673184 | 97.6562454457456 100

Epd 43.7306162499092 | 17.1540799326816 | 2.34375455425445 0

Como se menciond anteriormente, la Tabla 1.1 permite observar cuantitativamente esta disminu-
cién de la entropia a medida que disminuye el tamafio de los mosaicos, lo cual es fisicamente
comprensible dado que si los bloques se hallaran en el limite de su dimension, es decir, 1x1
entonces cada bloque (pixel) seria igual a cualquier otro de la imagen multiplicado por un escalar

1
Ii

escalar x pixel® = pixel; Vi = j (1.30)

No obstante, si el bloque es de mayor dimension, en general, no hay escalar que cumpla con la
igualdad anterior, de hecho, la probabilidad de que esto ocurra disminuye con el tamario.

nfmxncm
i

escalar x bloque # bloque;1fmxncm Vi#janfm>1ancm>1

(1.31)

Las Figuras 1.15 y 1.17 muestran un ejemplo tipico de lo mencionado para dos mosaicos de
64x64 cualesquiera de la imagen de la Fig.1.2.

Figura 1.15: Imagen de Lena dividida en bloques de 64-por-64 pixeles,
con la seleccidn en rojo de dos mosaicos de la misma
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escalar x

e e e

Figura 1.16: Detalle de los mosaicos seleccionados.

1.2.5.2 Métodos rapidos y aproximados de obtencion de las componentes principales

Estos métodos aproximados se desarrollaran en detalle en el Apéndice C, no obstante, aqui
haremos algunas consideraciones respecto de sus posibles aplicaciones.

Dichas aproximaciones pueden ser:

1. conexionistas como:
1.1. el Algoritmo de Oja y Karhunen [134-136]
1.2. el Algoritmo Hebbiano Generalizado (AHG) de Sanger [137]
1.3. el Algoritmo Hebbiano Kernelizado (AHK) de Kim [138]
1.4. el AHK con Meta-Descenso Estocéastico (MDE) de Ginter et al [139-140]

y

2. no conexionistas como:
2.1. el PCA Kernelizado de Scholkopf et al [141, 142]
2.2. el PCA Répido de Sharma et al [143]
2.3. el PCA Recursivo de Principe et al [144]
2.4. la TDKL basado en una red sistolica de Glleryiz et al [145, 146]
2.5. el PCA basado en el filtro de Kalman de Zhong et al [147]
2.6. el Algoritmo de Gradiente Estocastico de Dehaene [148]

Estos métodos tienen los siguientes inconvenientes a los efectos de obtener un buen resultado:

a. Son falsamente rapidos, de hecho tienen una elevada complejidad computacional en pos de
converger y minimizar la métrica de la cual derivan [134-140].

b. Son imprecisos, es decir, rara vez llegan a los correctos valores de autovalores y por ende de
los autovectores [141-148].

c. En la mayoria de los casos arriban a un espacio lineal equivalente, es decir, aunque

decorrelacionan no llegan a los mismos autovalores y autovectores, sino a otros. En el Unico
caso que llegan al mismo autovalor es para un espacio de un Unico vector.
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d. Son de dificil implementacion (codificacion).
e. Dependen fuertemente de una apropiada eleccion de las condiciones iniciales.

f. Por lo general y especialmente en el caso de los conexionistas, trabajan con un espacio de
dimension menor al necesario, por lo que para hacerlos trabajar en la dimension requerida hay
que definir elementos ficticios que acompafien a la matriz X a modo de X+A4X, con A4X
ficticio.

Los mencionados métodos se tratan en detalle en el Apéndice C.
1.2.5.3 Propuesta basada en atributos interbloques

La Fig.1.17 muestra dos opciones de grilla para la Fig.1.1, ambas conformadas por blogues de
64x64 pixeles cada una. La Fig.1.17(a) es directamente la Fig.1.1 dividida en sub-bloques (o
mosaicos) como hemos establecido en la Fig.1.2, mientras que la Fig.1.17(b) es el resultado de
aplicar la Transformada de Haar sobre la imagen de la Fig.1.1. mediante un procedimiento
recursivo que se detallara en el Capitulo 3 (Efecto de utilizar SMEP en la TDKL).

La Fig.1.18(a) se corresponde con la aplicacion de la TDKL a los bloques de la Fig.1.17(a)
mientras que la Fig.1.18(b) hace lo propio con los de la Fig.1.17(b). La Fig.1.18 muestra la
distribucion de autovalores para ambos casos. Claramente puede observarse que la eficiencia de
decorrelacion de la Fig.1.18(b) es muy superior a la de la Fig.1.18(a). La eficiencia dependera de
la rapidez con la que caen a cero los autovalores de la Fig.1.18, es decir, cuanto mas rapido lo
hagan, mayor seréa la eficiencia de decorrelacién de los sub-bloques, dado que mayor cantidad de
ellos podran ser eliminados en el proceso de poda con un menor error resultante de este proceso,
lo que implica un mejor resultado en todas las métricas vistas.

La Tabla.1.1l muestra la comparacion de métricas para varios casos. En dicha tabla puede
observarse que a igual tamafio de los bloques (64x64) el método propuesto no incrementa la
complejidad computacional, pero si mejora dramaticamente a todas las métricas. De hecho, tiene
métricas del orden de aquellas para un tamafo de blogques de 16x16 lo cual implica en si mismo
una merma sustancial en la complejidad computacional. Esto se debe a que los bloques de la
Grilla 2 son més parecidos entre si (aunque provenientes de distintas sub-bandas espectrales
resultantes de la aplicacion de la Transformada de Haar) que los de la Grilla 1 entre si. No solo
son mas parecidos morfoldgicamente sino que la morfologia guarda la ubicacion posicional, es
decir, lo cual insintda que los vectores columnas de la matriz de representacion X deberian ser
linealmente dependientes como caso limite de dicha eficiencia.

Similares caracteristicas se dan en el caso de imagenes satelitales multi e hiperespectrales donde
dichas bandas se corresponden con la misma escena a distinta longitud de onda [149-165], raz6n
por la cual la TDKL es tan eficiente en el proceso de decorrelacion, mientras que no lo es en el
caso de bloques como los de la Grillal [69, 149-151, 154, 155, 163-168].

Por lo tanto, un método que, basado en la TDKL, permita ser aplicado a los bloques de la Grilla 1
y asi decorrelacionarlos con la eficiencia que el caso mencionado, sera muy bienvenido. Dicho
método deberd explotar al méximo los atributos interbloques agrupados bajo el nombre de SMEP,
El cual junto con el método en si seran formalizados en el Capitulo 3 (Soluciones Propuestas).

El conjunto de figuras de las que se dispone a continuacion se completan con la E,,, para el caso
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Figura 1.17: Grillas para: a) bloques sin aplicar Haar, y b) blogues aplicando Haar
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Figura 1.18: Autovalores normalizados contra el primero: a) Grilla 1: sin Haar, y b) Grilla 2: con Haar.

Tabla 1.11: Métricas para las dos grillas con TPTB = 16

Métrica Grillal Grilla 2
64 x 64 32x32 16 x 16 64 x 64
MSE 424.522086666706 122.592655503734 52.7854527500756 65.2346661268645
PSNR 21.8518007060374 | 27.2461590838327 | 30.9056610994121 | 29.9860191687444
TPRB 15.6934865900383 15.5151515151515 13.8378378378378 15.6934865900383
cputime [seg] 45.703125 204.21875 1987.90625 46.046875
(~3.4 min) (~33.13 min)
H, 0.673251694930656 | 0.535562327469663 | 0.381071454326299 | 0.153388064093755
Ea 62129.0433946848 155675.874515534 390195.372283935 6867494.71273041
Epa 56.2693837500908 | 82.8459200673184 | 97.6562454457456 | 96.1091896880486
Epd 43.7306162499092 | 17.1540799326816 | 2.34375455425445 | 3.89081031195144

de ambas grillas (Fig.1.19), asi como las salidas de la TDKL antes (Fig.1.20) y después de la
poda (Fig.1.21), mientras que la Fig.1.22 el resultado de la descompresion para ambas grillas.
Finalmente, la Fig.1.23 nos muestra el error pixel a pixel para ambas grillas.
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/ a sin Haar
b — con Haar
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Figura 1.19: E,cp para: a) Grilla 1: sin Haar, y b) Grilla 2: con Haar.

7

: B 7
a0 100 150 200 2650 300 350 400 450 500 a a0 00 180 200 250 300 350 400 450 500 b

Figura 1.20: Salidas de la TDKL para: a) Grilla 1, y b) Grilla 2

e vl
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Figura 1.21: Salidas podadas de la TDKL para: a) Grilla 1, y b) Grilla 2

El método propuesto es particularmente interesante en el caso de imagenes satelitales dado que
permitiria por primera vez aplicar un procedimiento de decorrelacion inter e intrabanda
simultaneamente aplicando a tal efecto la TDKL. Esto trae aparejado por primera vez un Gnico
procedimiento de implementacion con la consiguiente congruencia tecnolégica en ambos casos
[37]. Todo esto acompafiado de una baja en la complejidad computacional con una elevada
eficiencia de decorrelacion [37].
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a

Figura 1.22: Imagen descomprimida para: a) Grilla 1, y b) Grilla 2
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Figura 1.23: Error pixel-a-pixel para: a) Grilla 1, y b) Grilla 2

1.3 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se ha desarrollado la aplicacién del procedimiento de compresion/descompresion
de imégenes monocuadro con pérdidas mediante la aplicacion de la TDKL. Ademas, se han
compilado las métricas mas conspicuas a los efectos de evaluar la eficiencia de decorrelacion de
la TDKL y se han propuesto nuevas. Por otra parte, se han estudiado todas las posibilidades de
mejora en el rendimiento de decorrelacion de la TDKL. A partir de dicho estudio ha surgido una
propuesta, la cual a la luz de las simulaciones de la Seccién 1.2.5.3, se insinta como la mejor
solucidn existente y que sera formalmente desarrollada en el capitulo siguiente.
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Capitulo 2

2. Vehiculizadores de SMEP

2.1. Introduccion

En este capitulo se desarrollaran tanto la TDC como la TDO. En este ultimo caso y en particular, la
Transformada de Haar [169-186], dado sus valiosos atributos sobre ¢l resto de las bases de onditas
[187-284]. No obstante, también se estudiardn la Transformada de Walsh-Hadamard [285] y la
Transformada Discreta de Hartley [286], a los efectos de ser empleadas como instrumentos vehiculi-
zadores de SMEP durante el Capitulo 3 (Soluciones Propuestas).

2.2. Transformadas
2.2.1. La Transformada Discreta Coseno (TDC)

Al igual que otras transformadas, la Transformada Discreta Coseno (TDC) intenta descorrelacionar
los datos de la imagen. Luego de la transformacion, los coeficientes resultantes pueden ser
codificados independientemente sin pérdida en la eficiencia de compresion. Esta seccion describe a
la TDC ya algunas de sus propiedades [287-311].

2.2.1.1. La TDC unidimensional (1D)

La definicion mas comun de la TDC de una secuencia 1D de longitud N es

Zf(x)c { (2”1)} .1

2N

para U =0,1,2,...,N —1. Similarmente, la transformacion inversa se define como

2N

=3 a(u)C(u)cos[M} 22)

para X =0,1,2,...,N —1. Para ambas ecuaciones (2.1) y (2.2) a(u) se define como

[1
— parau=0
N p

a(u)= (2.3)
2
— parau=0
N

1 N-—

Wz ). Entonces, el coeficiente de
=0

la primera transformada es el valor promediado de la secuencia de muestras. En la literatura, este

valor se refiere al coeficiente DC (Direct Current, corriente continua). Todos los otros coeficientes

Esta claro de la Ecuacion (2.1) que para u =0, C u 0
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de la transformada son llamados los coeficientes AC (Alternating Current, corriente alterna).

Para fijar ideas, ignoremos por un momento las componentes f (X) y a(u) en (2.1). El esquema de
N-1

Zcos{%} para N = 8 y variando los valores de U se muestra en la Fig.2.1.

x=0
e ]I =
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Figura 2.1: Funcidon base coseno uni-dimensional (N = 8).
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De acuerdo a nuestra observacion previa, la primera forma de onda en el margen superior izquierdo
de la Fig.2.1 (u = 0) hace a un valor constante (DC), mientras que, todas las otras formas de onda
(u=1,2, ..., 7) dan formas de ondas en frecuencias progresivamente crecientes [288]. Estas formas
de onda reciben el nombre de funciones base coseno. Notemos que estas funciones base son
ortogonales. Por lo que, la multiplicacion de cualquier forma de onda en la Fig.2.1 con otra forma de
onda seguida de una suma sobre todos los puntos de las muestras dard un valor escalar de cero,
mientras que la multiplicacion de cualquier forma de onda en la Fig.2.1 consigo misma seguida de
una suma dara un valor escalar constante. Las formas de onda son independientes, es decir, ninguna
de las funciones base puede ser representada como una combinacion de otras funciones base [289].

Si la secuencia de entrada tiene mas de N puntos de muestras entonces puede ser dividida en sub-
secuencias de longitud N y la TDC puede ser aplicada a estos trozos independientemente. Un aspecto
a poner de relieve en este punto consiste en notar que en cada célculo los valores de los puntos de las
funciones base no cambiaran. Solo los valores de la f(x) cambiara en cada sub-secuencia. Esta es

una propiedad muy importante, Dado que muestra que las funciones base pueden ser pre-calculadas
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off-line y entonces multiplicadas por las sub-secuencias. Esto reduce el numero de operaciones
matematicas (por ejemplo, multiplicaciones y adiciones) y de esta manera la eficiencia del célculo.

2.2.1.2. La TDC bidimensional (2D)

El objetivo de esta seccion es estudiar la eficacia de la TDC aplicada a imagenes. Esto requiere una
extension de las ideas presentadas en la seccion anterior para un espacio bidimensional. La TDC-2D
es una extension directa del cado 1D y esta dada por

C(u,v) = a(u)a(v)E% f(x, y)cos[ m(2x+ l)u}os{ m(2y + l)v} 2.4)

x=0 y=0 2N 2N

para u,v=0,1,2,....N-1y a(u) y a(v) estan definidas en (2.3). La transformada inversa esta
definida como

f(x,y)= § Nla(u)a(v)C(u,v)cos[ ﬂ(22xl\—:_ l)u}cos{ 72(22y’\-l|- 1)\/} (2.5)

para X,y =0,1,2,...,N —1. Las funciones base 2D pueden ser generadas al multiplicar las funciones

base 1D orientadas horizontalmente (las cuales se muestran en la Fig.2.1) con el grupo de las
orientadas verticalmente de las mismas funciones [288]. Las funciones base para N = 8 son mostra-
das en dicha figura. Nuevamente, podemos notar que las funciones base exhiben un incremento
progresivo en frecuencia en ambos casos, es decir, en las direcciones vertical y horizontal. La
funcion base en el margen superior izquierdo de la Fig.2.2 resulta de la multiplicacion de la
componente DC con su transpuesta. Por lo tanto, esta funciéon asume un valor constante y esta
referenciada como el coeficiente DC.

(AT
W K o
A 2 s S o
st A e el I o D
MR =
=
i da i e R A

Figura 2.2: Funciones base TDC-2D (N = 8). Gris neutral representa cero, blanco representa amplitud positiva, y
negro representa amplitud negativa.
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2.2.1.3. Propiedades de la TDC

Las discusiones en las secciones precedentes han desarrollado los fundamentos matematicos para la
TDC. No obstante, el conocimiento intuitivo en su aplicacion al de procesamiento de imagenes no
ha sido presentado. En esta seccion se describen (con ejemplos) algunas propiedades de la TDC
que son de particular importancia para aplicaciones en procesamiento de imagenes.

2.2.1.3.1. Descorrelacion

Como se discute en el Apéndice B (secciones B.2.1.1 y B.2.3), la ventaja principal de la
transformacion de la imagen es la de remover la redundancia entre pixeles vecinos. Esto lleva a
coeficientes transformados decorrelacionados que se pueden codificar en forma independiente.
Tomemos el ejemplo de la Fig.2.3 para describir las caracteristicas de decorrelacion de la TDC-

2D. La autocorrelacion normalizada de las imagenes antes y después de TDC se muestra en la
Fig.2.4.

(@) (b)
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Figura 2.3: (a) Primera imagen, (b) segunda imagen, (c) histograma de la primera imagen, (d) histograma de la
segunda imagen, (e) autocorrelacion normalizada de una linea de la primera imagen, (f) autocorrelacion normalizada
de una linea de la segunda imagen.
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Figura 2.4: (a) Autocorrelacion normalizada de una imagen decorrelacionada antes y después de TDC. (b)
Autocorrelacion normalizada de una imagen correlacionada antes y después de TDC.

Claramente, la amplitud de la autocorrelacion después de la operacion de aplicar la TDC es muy
pequeiia en todos los grupos de accidon local. Por lo tanto, se puede inferir que la TDC exhibe
excelentes propiedades de descorrelacion.

2.2.1.3.2. Compactacion de energia

La eficacia del esquema de transformacion puede ser directamente medida por su habilidad para
compactar los datos de entrada en la menor cantidad de coeficientes posible. Esto permite al
cuantizador descartar coeficientes de relativamente poca amplitud sin introducir distorsion visual en
la imagen reconstruida. La TDC exhibe excelente compactacion de energia para imagenes altamente
correlacionadas.

Vamos a examinar nuevamente las dos imagenes de la Fig.2.3(a) y (b). En adicion a sus respectivas
propiedades de correlacion discutida en la seccion precedente, la imagen descorrelacionada posee
mayor cantidad de variaciones de intensidad fuerte que el caso de la imagen correlacionada. Por lo
tanto, la primera tiene mas contenido de alta frecuencia que la segunda. La Fig.2.5 muestra la TDC
de ambas imdgenes. Evidentemente, la imagen descorrelacionada tiene su energia bien distribuida,
mientras que la energia de la imagen correlacionada estd concentrada en la region de baja
frecuencia (es decir, en la margen superior izquierdo).

Otros ejemplos de la propiedad de compactacion de la energia por parte de la TDC con respecto a las
mismas imagenes estandar estan presentes en la Fig.2.6.

Una mirada mas cercana a la Fig.2.6 muestra que la misma se compone de cuatro grandes clases
de imagen. Las Fig.2.6(a) y (b) contienen grandes areas de intensidades que varian lentamente.
Estas imagenes pueden ser clasificadas como imagenes de baja frecuencia con detalles espaciales
bajos. Una operacion de TDC sobre estas imagenes provee muy buena compactacion de energia
en la region de baja frecuencia de la imagen transformada. La Fig.2.6(c) contiene un numero de
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(b)

Figura 2.6: (a) Saturno y su TDC; (b) Nifio y su TDC; (¢) Circuito y su TDC.

bordes (es decir, variaciones de intensidad fuerte) y por lo tanto puede ser clasificada como una
imagen de alta frecuencia con contenido espacial bajo. No obstante, los datos de la imagen
exhiben alta correlacion la cual es explotada por el algoritmo de TDC para proveer buena
compactacion de energia. La Fig.2.6(d) y (e) son imagenes con alto contenido en frecuencia y es-
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(d)

(f)

Figura 2.6: (d) Arboles y su TDC; (¢) mandril y su TDC; (f) Onda senoide y su TDC.

pacial. Consecuentemente, los coeficientes de la transformada son repartidos en bajas y altas
frecuencias. La Fig.2.6(e) muestra la periodicidad, entonces la TDC contiene impulsos con
amplitudes proporcionales al peso de una frecuencia particular en la forma de onda particular.
Los otros armonicos (relativamente insignificantes) de la onda senoidal pueden también ser
observados por una observacion mas aproximada de su imagen TDC.

Por lo tanto, de la discusion precedente se puede inferir que la TDC rinde excelente compactacion
de energia para imagenes correlacionadas. Estudios han mostrado que la performance de
compactacion de energia de la TDC se aproxima a la optimalidad para imagenes que se
aproximan a la correlacion, es decir, la TDC provee (casi) una descorrelacion 6ptima para tales
imagenes [290].

2.2.1.3.3. Separabilidad

La ecuacion de la TDC (2.4) puede ser expresada como,

C(u,v) = a(u NZ [ 7(2x+ 1u }Zf xycos[ (2y+1)"} 2.6)

= 2N

para u,v=0,12,...,N —1.
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Esta propiedad, conocida como separabilidad, tiene la ventaja principal que C(u,V) puede ser
calculada en dos pasos, compuestos por sucesivas operaciones 1D sobre filas y columnas de la
imagen. Esta idea es ilustrada graficamente en la Fig.2.7. Los argumentos presentados pueden ser
aplicados idénticamente para el calculo de la TDC inversa (2.5).

V
»

L J
A J

C(x, v) Clu, v)
: transformada por columnas

Jix. )

transformada por filas

v v v

Figura 2.7: Calculo de la TDC-2D usando la propiedad de separabilidad.

2.2.1.3.4. Simetria

Otra mirada a las operaciones sobre las filas y las columnas de la Ecuacién (2.6) revela que dichas
operaciones son funcionalmente idénticas. Tales transformaciones reciben el nombre de
transformaciones simétricas. Una transformacion simétrica y separable puede ser expresada en la
forma [291]

T=AfA 2.7)

donde A es una matriz de transformacion simétrica de N x N con entradas a(i, j) dadas por

a(i, j) = o] iw{ aﬁx‘ 2.8)

y fesla matriz imagen de N x N.
Esta es una propiedad extremadamente util la cual implica que la matriz de transformacion ()

pueda ser precalculada off-line y entonces aplicada a la imagen proporcionando una mejora en los
ordenes de magnitud en la eficiencia de calculo.

2.2.1.3.5. Ortogonalidad

Con objeto de extender las ideas presentadas en la seccion precedente, establecemos a la inversa de
la transformacion de (2.7) como

f=A'TA" (2.9)

Como se discutié previamente, las funciones base TDC son ortonormales (ver Seccion 2.2.1.1).
Entonces, la matriz de transformacién inversa de A es igual a su transpuesta, es decir, A =A".

Por lo tanto, y en adicion a sus caracteristicas de descorrelacion, esta propiedad rinde alguna
reduccion en la complejidad de pre-célculo.
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2.2.1.4. Una TDC mas rapida

Las propiedades discutidas en las tltimas tres sub-secciones han establecido los fundamentos para un
algoritmo de célculo mas rapido para la TDC. Los algoritmos de TDC réapida de arquitectura
generalizada y especifica han sido estudiadas ampliamente [292-306]. No obstante, y de acuerdo
con las citas mencionadas, solo discutiremos un algoritmo que utiliza la Transformada Rapida de
Fourier (TRF) para calcular la TDC y su inversa [36]. Este algoritmo es presentado para la TDC-
1D, no obstante, puede ser extendido al caso 2D. En este punto, es importante notar que la TDC
no es la parte real de la Transformada Discreta de Fourier (TDF). Esto puede ser facilmente
verificado al inspeccionar las matrices de transformacion de la TDC y la TDF.

La secuencia 1D f (X) en (2.1) puede ser expresada como la suma de una secuencia par y otra impar

f(x)=f,(x)+ f(x) (2.10)

donde f,(x)= F(2x)= F(x). ,(x)= f(2x+1)= F(N=x~1),y osxsgj_l.

El término sumatoria en (2.1) puede ser partido para obtener

cw-aluf 3 f(zx)cos[(“x—“} +(§J -t +1)COS{M}

2N 2N

@2.11)

:R{a(u)eJ‘ﬂwmgf(x)em“””} Rela(uv 3 TOF {7 (x)}, ]

Para la transformacion inversa, podemos calcular f(2 X) = f(2 X) y los puntos impares pueden ser

calculados al notar que f(2x+1)= fl2(N-1- X)] para 0 < X < (%) -1.

2.2.1.,5. TDC versus TDF/TDKL

En este punto es importante mencionar la superioridad de la TDC sobre otras transformadas de la
imagen. Mas especificamente, al comparar la TDC con dos transformaciones lineales: 1) La TDKL
[320] y 2) la TDF [312-319].

Como ya se vio en el capitulo anterior la TDKL es una transformada lineal donde las funciones
base son tomadas de las propiedades estadisticas de los datos de la imagen, por lo que puede
entonces ser adaptativa. Es optima en el sentido de la compactacién de la energia, es decir,
concentra tanta energia como sea posible en el menor nimero de coeficientes posibles. No
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obstante, el kernel de la transformacion de la TDKL no es generalmente fijo, y entonces debe ser
realizada la multiplicacion de la matriz completa. En otras palabras, la TDKL es dependiente de
los datos, y, por lo tanto, sin un pre-calculo de transformacion (como el caso de la TRF), la
derivacion de las bases respectivas para cada sub-bloque de la imagen requiere recursos de
calculo desmedidos. Aunque, algunos algoritmos de TDKL rapidos han sido sugeridos [308, 309],
no obstante, la complejidad general de la TDKL es significativamente mas alta que la respectiva
de los algoritmos de la TDC y TDF. De acuerdo con las citas mencionadas, la familiaridad con la
TDF ha sido asumida a través de dichos documentos. El kernel de la transformacion de la TDF es
lineal, separable y simétrico. Por lo tanto, como la TDC, posee imagenes de base fija y son
posibles implementaciones répidas. También evidencia caracteristicas de buena decorrelacion y
compactacion de la energia. No obstante, la TDF es una transformacion compleja y por lo tanto
estipula que deben ser codificadas ambas magnitudes de la imagen, es decir, modulo y fase. En
relacion a esto, varios estudios han mostrado que la TDC provee mejor compactacion de energia
que la TDF para imdgenes mds naturales. Ademas, la periodicidad implicita de la TDF da lugar a
la frontera discontinuidades que se traducen en un importante contenido de altas frecuencias.
Luego de la cuantizacion, el conocido fendmeno de Gibbs causa que los puntos sobre la frontera
tomen valores erroneos [310].

2.2.1.6. Evaluacion de la performance de la TDC: Una aproximacion segun la Teoria de
la Informacion

En esta seccion investigamos la performance de la TDC usando métricas de Teoria de la
Informacion.

2.2.1.6.1. Reduccion de la Entropia

Las caracteristicas de decorrelacion de la TDC deberian protagonizar un descenso en la entropia
(o auto-informacioén) de una imagen, la cual representa el limite tedrico en la compresion de
datos. Esto, a su vez, disminuird el numero de bits requeridos para representar la imagen. La
Entropia (o medida de la informacién contenida en la imagen) se define como

=-Y" p(x;)log(p(x;)) (2.12)

i=l

donde p(x,) es el valor de la funcién de masa de probabilidad (FMP) en X = X, , funcién de

probabilidad o distribucion de probabilidad de la variable aleatoria X. A lo largo de la siguiente
discusion, la FMP se refiere al histograma normalizado de la imagen, y en relacion a los bit-por-
pixel considerados. La primera columna de la Tabla.2.I da la entropia de las imagenes listadas en
la Fig.2.6. El resto de las columnas dan las entropias de las respectivas imagenes TDC con un
cierto nimero de coeficientes retenidos.

Tabla 2.1: Entropia de las imagenes y su TDC.

Imagen Entropia de la Entropia TDC Entropia TDC Entropia TDC
imagen original (75 %) (50 %) (25 %)
Saturno 4.1140 1.9144 0.7504 0.2181
Nifio 5.7599 1.7073 0.7348 0.2139
Circuito 6.9439 1.4961 0.6906 0.2120
Arboles 5.7006 1.1445 0.6181 0.2081
Mandril 7.3461 0.9944 0.5859 0.2058
Seno 3.1250 1.2096 0.6674 0.2125
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Mas especificamente, TDC (M %) significa que después de la operacion de TDC solo el primer
porcentaje M del total de coeficientes es retenido. Consideremos por ejemplo una imagen de
325 x 288, la TDC (25 %) retiene solamente el 25 % (352 x 288 x .25 = 25560) del total de
(102240) coeficientes.

Debemos enfatizar nuevamente que esta disminucion de la entropia representa una reduccion en
el nimero promedio de bits requeridos para una imagen particular. La segunda columna de la
Tabla.2.I muestra claramente que la operacion de la TDC reduce la entropia de todas las
imagenes. La reduccién en la entropia se hace mas acentuada a medida que se disminuye el
numero de coeficientes a preservar (ver Tabla.2.l columnas 3, 4, y 5). Este resultado tan
interesante implica que descartando algunos detalles de alta frecuencia se pueden producir
importantes avances en la reduccion de la entropia. Cabe sefialar que la naturaleza
inherentemente sin pérdida del codificador por transformada establece que la operacion de
descarte de coeficientes puede ser implementada en el cuantizador.

Una mirada mas en detalle de la Tabla.2.I revela que la reduccion en la entropia para la imagen
del mandril es muy drastica. La entropia de la imagen original comprueba que tiene muchas
componentes de alta frecuencia, asi como detalles espaciales. Por lo tanto, codificarlo en el
dominio espacial es muy ineficiente dado que los niveles de grises son algo que se distribuyen de
manera uniforme a través de la imagen. No obstante, la TDC descorrelaciona los datos de la
imagen por lo que se estira el histograma.

[ -] | -] § 8 | -]
— T 1 — 1 — 11—

(c)

Figura 2.8: (a) Histograma de Saturno y su TDC; (b) Histograma del Nifio y su TDC; y (¢) Histograma del Circuito y
su TDC.
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Esta discusion se aplica también a las otras imagenes de alta frecuencia, concretamente Circuito y
Arboles. La disminucion en la entropia se explica facilmente al observar los histogramas de la
imagen original y de la imagen TDC codificada de la Fig.2.8.

Como una consecuencia de la propiedad de descorrelacion, los datos de la imagen original es
transformada en una forma que el histograma es estirado y la amplitud de la mayoria de los
resultados transformados es muy pequetia.

ama

e

-

(f)

Figura 2.8: (d) Histograma de los Arboles y su TDC; (e) Histograma del mandril y su TDC; y (c) Histograma de la
Senoide y su TDC.

La discusion precedente ignora una cuestion fundamental: ;Cuénta distorsion visual en la imagen
es introducida por el procedimiento de cuantizaciéon (en crudo) descrito anteriormente? Las
Figuras 2.9 a 2.14 muestran las imagenes reconstruidas al realizar la operacion de TDC inversa
sobre los coeficientes cuantizados. Claramente, TDC (25 %) introduce el efecto blur [321] en
todas las imagenes dado que solo %4 del total del numero de coeficientes son empleados en la
reconstruccion. No obstante, TDC (50 %) provee casi idéntica reconstruccion en todas las
imagenes excepto en la Figuras 2.12 (Arboles) y 2.14 (Senoide). Los resultados de la Fig.2.12
(Arboles) pueden ser explicados por el hecho de que las imagenes tienen un monton de detalles
de alta-frecuencia descorrelacionados. Por lo tanto, descartando los coeficientes TDC de alta
frecuencia resulta en una degradacion de la calidad. La Fig.2.14 (Senoide) es facilmente
explicable por la por la examinacion de sus TDC dados en la Fig.2.6(f). La remocion de los
coeficientes de alta frecuencia resulta en la remocién de ciertas frecuencias que fueron
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originalmente presentadas en la senoide. Luego de la pérdida de ciertas frecuencias no es posible
alcanzar una reconstruccion perfecta.

Figura 2.10: TDC inversa del Nifio; (a) TDC (100 %); (b) TDC (75 %); (c) TDC (50 %); (d) TDC (25 %).

No obstante, TDC (75 %) provee excelente reconstruccion para todas las imagenes excepto la
senoide. Esto constituye un resultado muy interesante dado que sugiere que basado sobre unos
requerimientos de ancho de banda (heterogéneo) del receptor, los coeficientes TDC pueden ser
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descartados por el cuantizador mientras que se disponga de una prestacion de calidad aceptable.

Figura 2.12: TDC inversa de los Arboles; (a) TDC (100 %); (b) TDC (75 %); (c) TDC (50 %); (d) TDC (25 %).
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7

Figura 2.14: TDC inversa de la Senoide; (a) TDC (100 %); (b) TDC (75 %); (c) TDC (50 %); (d) TDC (25 %).

2.2.1.6.2. Informacion Mutua

Una transmision de video se compone de una secuencia de imagenes (referida a los cuadros) que
son transmitidos en un determinado orden. Generalmente, el cambio de informacidén entre
cuadros consecutivos del video es bajo [322-327]. Por lo tanto, los valores de los pixeles en un
cuadro pueden ser usados para predecir los pixeles adyacentes del préximo cuadro. Este
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fenomeno es conocido como correlacion temporal. Tal redundancia temporal puede ser removida
para proveer una mejor compresion. No obstante, deberia ser obvio que si los dos cuadros
respectivos representan un cambio de la escena entonces la informacion mutua se reduce. Esto se
muestra claramente en la Fig.2.15. Los primeros dos cuadros muestran una alta correlacion
temporal. No obstante, el cuadro-2 y el cuadro-3 representan un cambio en la escena, por lo tanto,
la informacion que se solapa entre estos cuadros es relativamente menor.

cuadro-1 cuadro-2 cuadro-3

Figura 2.15: Tres cuadros consecutivos de una secuencia de video.

Usamos la Medida de la Informacién Mutua para cuantificar la correlacion temporal entre
cuadros de una secuencia de video. La informacién mutua de dos cuadros de video puede, por lo
tanto, ser definida como la cantidad de redundancia (correlacion) entre dos cuadros. La
Informacién Mutua esta dada por

1(X:Y)= ;z p(x, y)log(%j 2.13)

donde p(X, y) es la Funcion de Densidad de Probabilidad (FDP) conjunta de la variables
aleatorias X e Y (es decir, cuadro-X y cuadro-Y en nuestro caso), p(x) y p(y) representan las
FDP marginales de X e Y respectivamente.

Consideremos la informacion mutua de los cuadros de video mostrados en la Fig.2.15. Definamos
a p(x, y) acoplando las variables de los pixeles adyacentes en cualquiera de los dos cuadros con-
secutivos. El rango de valores permitido para p(x, y) es (0, 0), (0, 1), (0, 2), ..., (255, 255), Por
lo tanto, el namero total de resultados es (255)*. De acuerdo a esto, p(X) y p(y) seran los histo-
gramas normalizados de los cuadros X e Y respectivamente. La informacién mutua es como sigue:

Informacién Mutua entre cuadro-1 y cuadro-2 = 1.9336
Informacién Mutua entre cuadro-2 y cuadro-3 = 0.2785

Dado que, existe una alta correlacion temporal entre los dos primeros cuadros, por lo tanto, su
informacion mutua es bastante alta. No obstante, los cuadros 2 y 3 representan un cambio en la
escena de video, por lo tanto, la informacién mutua de las dos iméagenes es relativamente menor.

Esto resultados ponen en evidencia un fendmeno muy interesante, y que consiste en que los cuadros

en la secuencia de video exhiben una alta correlacion temporal. Tal redundancia temporal puede ser
aprovechada por el codificador de la fuente para mejorar la eficiencia de codificacion. En otras
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palabras, los pixeles adyacentes de los cuadros de video pasado y futuro pueden ser usados para
predecir los valores de los pixeles de un cuadro en particular. Esta correlacion temporal es empleada
por la mayoria de los sistemas de procesamiento de video contemporaneos.

2.2.2. La Transformada Discreta de Onditas (TDO): Haar

Las onditas son una herramienta matematica para la descomposicidon jerarquica de funciones.
Ellas permiten que una funcion sea descripta en funcion de una componente general de la misma
forma y de menor resolucion, mas detalles que poseen un amplio rango a reducir. Independien-
temente de si la funcion de interés es una imagen, una curva, o una superficie, las onditas ofrecen
una técnica elegante para representar los niveles de detalle presente. Esta seccion se destina a
presentar los fundamentos matematicos necesarios para el estudio y el uso de ellos. Concreta-
mente, hablamos del caso simple de las onditas de Haar en una y dos dimensiones, y mostramos
como éstas pueden ser utilizadas para la compresion de imagenes.

Aunque las onditas tienen sus raices en la teoria de aproximacion [175] y el procesamiento de
senales [183], recientemente se han aplicado a muchos problemas en graficos por computadora.
Estas aplicaciones incluyen graficos de edicion de imagenes [171], compresion de imagenes
[176], y consulta de imagenes [180]; control automatico del nivel de detalle para la edicion y
rendering de curvas y superficies [177, 178, 182]; reconstruccion de superficies a partir de los
contornos [184], y métodos rapidos de simulacidon para la solucion de problemas en animacion
[181] e iluminacién en general [173, 175, 179, 185]. Para una discusion acerca de onditas que va
mas alla del alcance de este trabajo, los lectores pueden recurrir a un trabajo esclarecedor [186].

Hemos establecido aqui en primer lugar la presentacion de la forma mas sencilla de onditas, que
es la base de Haar. Cubrimos la transformada ondita uni-dimensional y las funciones base, y
mostramos como estas herramientas pueden utilizarse para comprimir la representacion de una
funcidn constante por partes. Entonces discutimos la generalizacion a dos dimensiones de la base
de Haar, y demostramos coémo se aplican estas onditas a la compresion de una imagen. Dado que
el Algebra Lineal es fundamental para las matematicas de onditas, en el Apéndice E se exami-
nardn brevemente conceptos importantes.

2.2.2.1. Onditas en una dimension

La base de Haar es la mas simple de todas las bases de onditas. En primer lugar, discutiremos
como una funcién uni-dimensional puede ser descompuesta utilizando onditas de Haar y, a conti-
nuacion, describiremos las funciones de base actuales. Por ultimo, mostraremos cémo utilizar la
descomposicion de las onditas de Haar como una técnica sencilla para la compresion de una
funcion uni-dimensional [169].

2.2.2.1.1. Transformada Onditas de Haar unidimensional

Para tener una idea de cémo trabajan las onditas, empecemos con un ejemplo sencillo.
Supongamos que tenemos una "imagen" uni-dimensional con una resolucion de cuatro pixeles,

[9735]

Podemos representar esta imagen en la base de Haar al calcular la TDO. Para hacer esto, primero
promediamos los pixeles de a pares, para obtener una nueva imagen de mas baja resolucion
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[ 84]

Evidentemente, cierta informacion se ha perdido en este proceso de promediacion. Para recuperar
el original de cuatro pixel del promedio de dos valores, tenemos que guardar algunos coeficientes
de detalle, los cuales contienen la informacion que falta. En nuestro ejemplo, vamos a elegir 1
para el primer coeficiente de detalle, ya que la media calculada es de 1 menos 9 y 1 més 7. Este
unico numero nos permite recuperar los dos primeros pixeles de nuestra imagen original de
cuatro pixeles. Del mismo modo, el segundo detalle es el coeficiente -1, desde el 4+(-1) =3 y
4-(-1) = 5. Por lo tanto, hemos descompuesto la imagen original en una de més baja resolucion
(dos pixeles) y un par de coeficientes de detalle. Repitiendo este proceso recursivamente sobre
los promedios da una descomposicion completa:

Resolucién Promedios Coeficientes de detalle
4 [97 3 5]
2 [ 8 4] [1 -1]
1 [ 6] [2]

Finalmente, definimos la transformada ondita (también llamada descomposicion ondita) de la
imagen original de 4-pixeles como los coeficientes de promedio, seguidos de los coeficientes de
detalle en funcion de una resolucion creciente. Entonces, la base de Haar uni-dimensional, la
transformada ondita de la imagen original 4 de pixeles esta dada por

[621-1]

La manera en que se calcula la TDO, promediando y diferenciando coeficientes en forma
recursiva, se llama banco de filtros [170]. Téngase en cuenta que la informacion no se ha ganado
o perdido en este proceso. La imagen original tenia cuatro coeficientes, y lo mismo ocurre con la
transformada. También tomamos nota de que, dada la transformacion, podemos reconstruir la
imagen para cualquier resolucion recursivamente afiadiendo y restando los coeficientes de detalle
de las versiones de mas baja resolucion.

El almacenamiento de la TDO de la imagen, en lugar de la imagen misma, tiene una serie de
ventajas. Una de las ventajas de la TDO es que es a menudo un gran niimero de coeficientes de
detalle resultan ser muy pequefios en magnitud, como en el ejemplo de la Fig2.16. Truncar, o
eliminar, estos pequefios coeficientes de la representacion so6lo introduce pequefios errores en la
imagen reconstruida, dando una forma de compresién de imagenes con "pérdidas". Vamos a
discutir esta aplicacion en particular de la TDO en el punto 2.2.2.1.3, después de que presentemos
las funciones de base de Haar uni-dimensional.

2.2.2.1.2. Funciones base para onditas de Haar unidimensional

Hemos demostrado como una imagen uni-dimensional puede ser tratada como secuencias de
coeficientes. Alternativamente, podemos pensar en imagenes como funciones constantes por
partes en el intervalo semi-abierto [0, 1). Para ello, usaremos el concepto de espacio vectorial.
Una imagen mono-pixel es solo una funcidon que es constante sobre el intervalo completo [0, 1).
Dejemos que V° sea el espacio vectorial de estas funciones. Una imagen bi-pixel tiene dos partes
constantes sobre los intervalos [0, 1/2) y [1/2, 1). Llamaremos V' al espacio que contenga a todas
estas funciones. Si seguimos de esta manera, el espacio V! incluird a todas las funciones de parte
constante definidas sobre el intervalo [0, 1) con partes constantes sobre cada uno de los 2’
subintervalos iguales. Podemos ahora pensar a cada imagen uni-dimensional con 2’ pixeles como
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un elemento, o vector, en V'. Note que debido a que estos vectores son todas funciones definidas
sobre el intervalo unidad, cada vector en V! esta también contenido en VV*'. Por ejemplo, siempre
podemos describir a una funcion constante por partes con dos intervalos como una funcion
constante por partes con cuatro intervalos, con cada intervalo en la primera funcién correspon-
diente a un par de intervalos en la segunda. Entonces, los espacios V! estan anidados; es decir,

VicV!icVic.--

I™ aproxitacion

I aproximacicn T coeficientes de detalle

1t

— e
. | (] T -

"2 aproximacion 2 coeficientes de detalle
_ | O
I aproximacicn 7! coeficientes de detalle
‘ 0
1" aproximacicn ™ coeficientes de detalle

Figura 2.16: Una secuencia de aproximaciones de resolucién-decreciente a una funcion (izquierda), junto con los
coeficientes de detalle requeridos para recuperar la mejor aproximacion (a la derecha). Note que en regiones donde la
funcion verdadera esta cerca de ser plana, una aproximacion constante por partes trabaja bien, por lo que los
correspondientes coeficientes de detalle son relativamente pequefios.

La teoria del analisis de multiresolucion requiere este conjunto de espacios anidados V! [170].

Ahora necesitamos definir una base para cada espacio vectorial V. Las funciones base para los
espacios V! son llamadas funciones de escala, y son usualmente denotadas por el simbolo ¢. Una
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base simple para V! esta dada por el conjunto de funciones “caja” escaladas y trasladadas:
#(x)=g2'x-i)  i=0,..,20-1 (2.14)

donde

¢(x):{1 para 0< x <1

(2.15)
0 paratodootrocaso

Como un ejemplo, la Fig.2.17 muestra las cuatro funciones de caja formando una base para V2.

El préximo paso es elegir un producto interno definido sobre los espacios vectoriales V1. El
producto interno “estandar”,

1

(f1g)=]f(x)g(x)dx (2.16)

0

para dos elementos f, ge V! 1o hara muy bien para el ejemplo que ejecutaremos. Podemos definir
ahora un nuevo espacio vectorial W como el complemento ortogonal de V! en V*1. En otras
palabras, vamos a dejar que W sea el espacio de todas las funciones en Vit que son ortogonales a
todas las funciones en V' en el marco de la eleccion del producto interno. Informalmente,
podemos pensar a las onditas en W como un medio para representar las partes de una funcion en
VI*! que no pueden ser representados en Vi,

Una coleccion de funciones linealmente independientes ) (x) generadas en W recibe el nombre
de onditas. Estas funciones base tienen dos importantes propiedades:

1. Las funciones base y}(x) de W, junto con las funciones base ¢/(x) de V, forman una base
"
para V",

2. Cada funcién base w/!(x) de W' es ortogonal para cada funcion base ¢!(x) de V! bajo el
producto interno elegido.

Entonces, los “coeficientes de detalle” de la Seccion 2.2.2.1.1 son realmente coeficientes de las

funciones base de onditas. Las onditas correspondientes a la bases caja son conocidas como las
onditas de Haar, dadas por

wi(x)=w(2'x-i) i=0,..,2'-1 (2.17)
donde

1 para0<x<l1/2
w(x)=4{-1 paral/2<x<l (2.18)
0 paratodootrocaso

La Fig.2.18 muestra dos onditas de Haar que abarca W".
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Figura 2.17: Bases caja para V.

13 |t
——

Figura 2.18: Onditas de Haar para W".

Antes de comenzar, vamos a ejecutar nuevamente nuestro ejemplo de la Seccion 2.2.2.1.1, pero
ahora aplicando estas ideas mas sofisticadas. Comencemos expresando nuestra imagen original
Z(x) como una combinacién lineal de funciones base caja en V*:

E(x)=cody (x)+ ¢4 (x)+ 305 (x)+ €365 () (2.19)

Una representacion mas grafica es

j I
+ 7 X 1

+ 3 x 1

+ 5 X I_I

[l
o
X

=(x)

, . 2 2 . ..

Notese que los coeficientes C;,...,C; son solo los cuatro valores de los pixeles originales [9 7 3

" ., — ., . 1 1

5]. Podemos reescribir la expresion para a(x) en funcion de las funciones base en V* y W-,
usando premediacion y diferenciacion por partes:

2 = corx) + ol + dvbe) + d vl
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Estos cuatro coeficientes deberian lucir bien familiares.

. " - : 0 \\/0 1
Finalmente, reescribimos Z(x) como una suma de funciones base en V°, W°, y W*:

i) + A i) + diviee) + d i)

=(x)

'I"'
L
L

Una vez mas, estos cuatro coeficientes son la transformada ondita de Haar de la imagen original.
. . . 2
Las cuatro funciones que se muestran arriba constituyen la base de Haar para V. En lugar de usar

las usuales cuatro funciones caja, podemos usar @, , ¥, , ¥, ,y ¥, para representar al promedio

total, el detalle amplio, los dos tipos de posibles detalles mas finos en una funcién en V2. La base
de Haar para V! con j > 2 incluye estas funciones tan bien como las traslaciones mas estrechas de
la ondita z//(x).

2.2.2.1.2.1. Ortogonalidad

La base de Haar posee una importante propiedad conocida como ortogonalidad, la cual no
siempre es compartida por otras bases de onditas. Una base ortogonal es una en la cual todas las

funciones base, en este caso ¢,y , ¥, ¥, ..., son ortogonales a las otras. Notese que la ortogo-

nalidad es mas fuerte que el requerimiento minimo para onditas ;! que son ortogonales a todas
las funciones escala en el mismo nivel de resolucion j.

2.2.2.1.2.2. Normalizacion

Otra propiedad que es algunas veces deseable es la normalizacion. Una funcion base u(x) esta
normalizada si <u | u> =1. Podemos normalizar la base de Haar al reemplazar nuestras defini-

ciones mas tempranas con
8 (x) =242 x i)
v (x)=2"p 2 x i)

donde el factor constante 2/ se elige para satisfacer <u | u> =1 para el producto interno estandar.

(2.20)

Con estas definiciones modificadas, los nuevos coeficientes normalizados son obtenidos al

multiplicar cada antiguo coeficiente con potencia j para2~'’>. Entonces, en el ejemplo de la
seccion previa, los coeficientes no-normalizados [6 2 1 -1] se convierten en los coeficientes
normalizados

QEE)
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Como una alternativa para calcular primero los coeficientes no-normalizados y luego los norma-
lizados, podemos incluir la normalizacion en el algoritmo de descomposicion. Los siguientes dos
algoritmos realizan la descomposicion normalizada:

Algoritmo 2.1

Descomposicion_en_pasos(C: arreglo [1. . h] de reales)
parai=1ah/2 hacer
C’[i] = (C[2i - 1]+ C[2i])/<2
C’ [h/2 +i]=(C[2i - 1]- C[2i]) /2
fin para
c=¢C
Fin

Algoritmo 2.2

Descomposition(C: arreglo [1. . h] of reales)

c=c/vh (normaliza los coeficientes de entrada)
mientras h > 1 hacer
Descomposicion_en_pasos(C[1. . h])
h=h/2
fin mientras
fin

Ahora podemos trabajar con una base ortonormal, es decir, ortogonal y normalizada. Usando una
base ortonormal resulta ser util cuando se comprime una funciéon o una imagen, la cual se
describe a continuacion.

2.2.2.1.3. Aplicaciones I: Compresion

El objetivo de la compresion es expresar un conjunto inicial de datos usando algin conjunto de
dato mas pequefio, con o sin pérdida de informacién. Por ejemplo, supongamos que nos dan una
funcion f(x) expresada como una suma ponderada de funciones base u,(x),...,u, (x):

f(x)=>c u(x) (2.21)

i=1

El conjunto de datos en este caso consiste de los coeficientes C,,...,C . Nos gustaria encontrar
una funcion de aproximacion f(X) pero que requiera menos coeficientes, tal vez al usar una base
diferente. Es decir, dada una tolerancia al error espcificada por el usuario & (para compresion sin
pérdidas, ¢ = 0), estamos buscando

¢ 0.(x) (2.22)

'MBI

I
—_

f(x)=

tal que M<m vy Hf(x)— ?(X)”Sg para la misma norma. En general, usted puede tratar de

construir un conjunto de funciones base U,...,Us que proveerian una buena aproximaciéon con
pocos coeficientes. Nos enfocaremos en cambio sobre el problema més simple de encontrar una
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buena aproximacion en una base fija. Una forma del problema de descompresion es ordenar los
coeficientes C,,...,C,, de modo que por cada M <m, los primeros M elementos de la secuencia

daran la mejor aproximacion de f(x)a f(x)como medida en la norma L*>. Como mostramos aqui,

la solucion a este problema es sencillo si la base es ortonormal, como es el caso con la base
normalizada de Haar.

Sea o una permutacion de 1, ..., m, sea f(x)una funcion que usa los coeficientes correspon-
dientes para los primeros M numeros de la permutacion o :

F(X)="Coi) Ungi (2.23)

El cuadrado del error L en esta aproximacion es

[#(x)= F(x). = (£ ()~ F(x)] £(x)- F(x))

2

(2.24)

El ultimo paso sigue de la suposicion que la base es ortonormal, asi <ui lu j> =& . Concluimos

que para minimizar este error para cualquier M dado, la mejor eleccion parao es la permutacion
que ordena los coeficientes en forma decreciente; es decir, o satisface ‘CU(I)‘ 22 ‘Ca(m)‘.

La Fig.2.16 demuestra como una funcion unidimensional podria ser transformada en coeficientes
representando el promedio sobre todas las funciones promedio y varias resoluciones de detalle.
Ahora repetimos el proceso, esta vez usando funciones de Haar normalizadas. Podemos aplicar la
compresion en L* a los coeficientes resultantes simplemente removiendo o ignorando los
coeficientes de mas pequefios. Al variar la cantidad de compresion, obtenemos una secuencia de
aproximaciones a la funcion original, como se muestra en la Fig.2.19.

2.2.2.2. Onditas en dos dimensiones

En preparacion para la compresion de imagenes, necesitamos generalizar las onditas de Haar a
dos dimensiones. Primero, consideraremos cémo realizar una descomposicion de onditas del
valor del pixel en una imagen bi-dimensional. Entonces describiremos las funciones de escala y
onditas que forman una base de onditas bi-dimensional.

2.2.2.2.1. Transformada Onditas de Haar bidimensional

Hay dos formas en la que podemos usar onditas para transformar los valores del pixel en una

imagen. Cada uno es una generalizacion para dos dimensiones de la transformada de onditas uni-
dimensional descripta en la Seccion 2.2.2.1.1.
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T

/

16 de 16 coeficientes 14 de 16 coeficientes
12 de 16 coeficientes 10 de 16 coeficientes

A

8 de 16 coeficientes 6 de 16 coeficientes

4 de 16 coeficientes 2 de 16 coeficientes

Figura 2.19: Aproximaciones a una funcion obtenida mediante la compresion de L2
los coeficientes de detalle se eliminan con el fin de aumentar la magnitud.

Para obtener la descomposicion estandar [172] de una imagen, aplicamos primero la transfor-
mada onditas uni-dimensional a cada fila de pixeles. Esta operacién nos da un valor medio junto
con los coeficientes de detalle para cada fila. A continuacion, tratamos estas filas transformadas
como si ellas mismas fueran una imagen y aplicamos la transformada uni-dimensional a cada
columna. Los valores resultantes son todos coeficientes de detalle excepto para un tUnico
coeficiente promedio global. El Algoritmo 2.3 calcula la descomposicion estandar. La Fig.2.20
ilustra cada paso de su operacion.

Algoritmo 2.3

Descomposicion_estandar(C: arreglo [1. . h, 1. . w] de reales)
para filas = 1 a h hacer
Descomposicion(Clfila, 1. . w])
fin para
para col = 1 aw hacer
Descomposicion(C[ 1. . h, col])
fin para
fin

El Segundo tipo de transformada ondita bi-dimensional, llamada descomposicion no-estandar,
alterna entre operaciones sobre filas y columnas. Primero, realizamos un paso de un promedio de
par horizontal y diferenciando en los valores de los pixeles en cada fila de la imagen. Luego,
aplicamos un promedio par vertical y diferenciando para cada columna del resultado. Para
completar la transformacion, repetimos este proceso recursivamente solo sobre el cuadrante que
contiene los promedios en ambas direcciones. La Fig.2.21 muestra todos los pasos involucrados
en el procedimiento de descomposicion estandar de la figura.
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transformacion en filas

transformacion en colunmas

Figura 2.20: Descomposicion estandar de una imagen.

transformacion
en columnas

Figura 2.21: Descomposicion no-estandar de una imagen.
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Algoritmo 2.4

Descomposicion_no-estandar(C: arreglo [1. . h, 1.. h] de reales)
C = C/h (normaliza los coeficientes de entrada)
mientras h > 1 hacer

parafilas = 1 ah hacer
Descomposicion_en_pasos (C[row, 1. . h])

fin para

paracol = 1 ah hacer
Descomposicion_en_pasos(C[1. . h, col])

fin para

h=h/2

fin mientras
fin

2.2.2.2.2. Funciones base de Haar bidimensional

Los dos métodos de descomposicion de una imagen bidimensional presentan coeficientes que
corresponden a dos diferentes conjuntos de funciones de base. La descomposicioén estandar de
una imagen da coeficientes para una base formada por la construccion estandar [172] de una base
bi-dimensional. Similarmente, la descomposicion no-estdndar da coeficientes para la construc-
cidn no-estandar de las funciones base.

La construccidon estandar de la base de onditas bi-dimensional consiste de todos los posibles
productos tensoriales de las funciones base uni-dimensional. Por ejemplo, cuando comenzamos
con la base de Haar uni-dimensional para V2, obtenemos la base bi-dimensional para V> mostrada
en la Fig.2.22. Note que si aplicamos la construccion estandar a una base ortonormal en una
dimension, obtenemos una base ortonormal en dos dimensiones.

La construccion no-estandar de una base bi-dimensional procede en primer lugar la definicién de
una funcion de escalado bi-dimensional

po(x,y)=g(x)p(y) (2.25)

y tres funciones onditas,

py(x,y)=p(x)y(y)
wp(x,y) =y (x)4(y) (2.26)
vy (X, y) =y (X (y)

Ahora denotamos los niveles de escalado con un superindice j (como hicimos en el caso uni-
dimensional) y traslaciones horizontales y verticales con un par de subindices k y I. Las bases no-

estandar consisten de una Unica funcion ristica de escalado ¢¢£ 0(x, y)= ¢¢(x, y) alo largo de las

escalas y traslaciones de las tres funciones onditas ¢y, wé,y wy :

pwi(x.y)=2'gy(2Ix—k21y~1)
wh(x.y)=2ygl2 x—k2'y-1) (227)
ph(x,y)=2"pp (2 x—k2ly 1)
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Figura 2.22: Construccién estandar de una base de onditas Haar bidimensional para V> En el caso no-normalizado,
las funciones son +1 donde los signos mas aparecen, -1 donde los signos menos aparecen, y 0 regiones de grises.

Figura 2.23: Construccién no-estindar de una base de onditas de Haar bidimensional para V>,
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La constante 2’ normaliza las onditas para dar una base ortonormal. La construccién no-estandar
resulta en la base para V> mostrada en Fig.2.23. Hemos presentado aqui ambas aproximaciones, la
estandar y la no-estandar para las transformadas onditas y las funciones base porque ambas tienen
ventajas. La descomposicion estandar de una imagen es atractiva porque simplemente requiere
realizar transformadas uni-dimensionales sobre todas las filas y entonces sobre todas las
columnas. Por otro lado, es ligeramente més eficiente para calcular la descomposicion no-
estandar. Para una imagen m x m, la descomposicién estandar requiere un costo de 4(m” - m)
operaciones, mientras la no-estandar requiere solamente un costo de 8/3 (m” - 1) operaciones.
Otra consideracion es el soporte de cada funcion base, lo que significa que la porcién de cada
dominio de la funcion donde la funcién es distinta de cero. Todas las funciones de base de Haar
no-estandar poseen soporte cuadratico, mientras que algunas funciones de base estdndar tienen
soporte no cuadratico. Dependiendo de la aplicacion, una de estas opciones puede ser preferible a
la otra.

2.2.2.2.3. Aplicaciones Il: Compresion de imagenes

En la Seccion 2.2.2.1.3 definimos compresion como la representacion de una funcion usando
menos coeficientes de funcion base que los que fueron originalmente dados. El método que
discutimos para una funcion uni-dimensional se aplica igualmente bien a imagenes, las cuales
tratamos como los coeficientes correspondientes a una base constante por partes bi-dimensional.
La aproximacion presentada aqui es solo introductoria; para un tratamiento mas completo de la
compresion de imagenes con onditas, ver el articulo de DeVore et al. [176].

. ., . . . 2
Podemos resumir la compresion de imagines con onditas usando la norma L~ en tres pasos:

1. Calcular los coeficientes C,,...,C,, que representan una imagen en una base de Haar bi-dimen-
sional.
2. Ordenar los coeficientes en orden decreciente para producir la secuencia Cy,..,C,m)-

2
~ —~ r ~ m
3. Comenzando con M =m, encontrar el M mdas pequefio para el cual zi=m+1(ca(i)> <&,

donde ¢ es el error L* aceptable.

El primer paso se logra mediante la aplicacion de cualquiera de las dos transformadas de onditas
de Haar bi-dimensional descriptas en la Seccidon 2.2.2.2.1, asegurandose de usar funciones base
normalizadas. Cualquier técnica de ordenamiento estdndar servird para el segundo paso. No
obstante, para imagines grandes el ordenamiento se hace excesivamente lento. El Algoritmo 2.5
resulta ser un método mas eficiente que usar una estrategia de busqueda binaria para encontrar un
umbral bajo el cual la dimension de los coeficientes que se considere insignificante. El
procedimiento toma como entrada un arreglo uni-dimensional de coeficientes C (con cada
coeficiente correspondiente a una funcion base bi-dimensional) y una tolerancia al error ¢ . Para
cada estimacion del umbral 7 , el algoritmo calcula el cuadrado del error L* que deberia resultar
de los coeficientes descartados mas pequefios que el umbral 7 . Este error cuadratico S es

comparado a & en cada iteracion para decidir si la busqueda binaria deberia continuar en la
mitad superior o inferior del intervalo actual. El algoritmo se detiene cuando el intervalo actual es
tan estrecho que el numero de coeficientes que vayan a desecharse ya no cambia. Este algoritmo
de busqueda binaria fue usado para producir las imagenes en la Fig.2.24. Estas imagenes
demuestran las altas tasas de compresion que ofrecen las onditas, asi como algunos de los
artefactos que ellas producen.
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Algoritmo 2.5

Compresion(C: arreglo [1..m] de reales; ¢ : real)
z-min = mln{| C[I]| }
T 0 = max{| C[i]| }

hacer
T= (Tmin + 7’-max)/z
s=0

parai=1am hacer
si |Cli]| <7 entonces s =s + (C[i])’
fin para
si s<g’entonces 7, =7 SN0 7, =7
hasta 7,

parai=1am hacer
si |C[i]| < r entonces C[i]=0
fin para
fin

~
A T nax

(@ (b) (©) (d)

Figura 2.24: Compresion de imégenes con onditas en L*: La imagen original (a) puede ser representada usando (b)
19% de sus coeficientes de onditas, con 5% de error relativo en L; (c) 3% de sus coeficientes de onditas, con 10%
de error relativo en L% y (d) 1% de sus coeficientes de onditas, con 15% de error relativo en L.

DeVore et al. [176] sugirieron que la norma L' se adapta mejor a la tarea de compresion de
imagenes. El Algoritmo 2.6 es un fragmento para un “codicioso” esquema de compresion L':

Algoritmo 2.6

para cada pixel(x, y) hacer
5[x,y]=0

fin para

parai=1am hacer
0'=0 + error de descarte CJ[i]
si Zx,y|5'[x, y]| < & entonces

descartar coeficientes C[i]
0=0"
fin si
fin para
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Note que el resultado de este algoritmo depende del orden en el cual los coeficientes son visitados.
Diferentes imagenes (y grados de compresion) pueden ser obtenidas al variar este orden—por
ejemplo, al comenzar con la escala de coeficientes mas fina, en lugar de los coeficientes mas
pequefios. También se puede ejecutar un procedimiento de optimizacion mds sofisticado y
restringido para seleccionar el nimero minimo de los coeficientes sujetos al error establecido.

2.2.2.2.4. Nocion de sub-bandas espectrales

La TDO-2D [176-186, 328-350] se corresponde con una serie de expresiones aproximadas de
multi-resolucion. En la practica con imagenes, el analisis de multi-resolucion es llevado a cabo
usando cuatro canales de bancos de filtros (para cada nivel de descomposicion) compuesta de un
filtro pasa-bajo y otro pasa-alto en cada banco de filtro. Luego se muestrea a media tasa (se baja
el muestreo a la mitad) de la frecuencia previa. Se repite este procedimiento, dado que — en
principio — es posible obtener transformada ondita de cualquier orden. El procedimiento de
disminucion del muestreo mantiene totalmente constante el pardmetro de escala (igual a '2) de las
sucesivas transformadas de onditas generando un beneficio en la implementaciéon computacional.
Dado que se aplica a una imagen, el filtrado es implementado en una forma separable, es decir,
por filas y columnas.

Cabe senalarse en este punto, que el mismo proceso que se describira aqui para filtrado de la
imagen (mediante un umbralizado de las sub-bandas de alta frecuencia) sirve para el proceso de
compresion.

De [172] y [177], 1a TDO de una imagen consiste de cuatro canales de frecuencia por cada nivel
de descomposicion. Por ejemplo, para el nivel-i de descomposicion, tenemos:

LL;;: Coeficientes Ruidosos de Aproximacion.

LH;;: Coeficientes Ruidosos de Detalle Vertical,
HL,;: Coeficientes Ruidosos de Detalle Horizontal, y
HH;;: Coeficientes Ruidosos de Detalle Diagonal.

La sub-banda LL se descompone recursivamente en cada escala, como se ilustra en la Fig. 2.25
[176], [177].

LL_| HL
3 3
HL,
LH3 HH3 HL
1
LH, HH,
LH, HH,

Fig. 2.25 Preparacion de los datos de la imagen. Descomposicion recursiva de la sub-banda LL.
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Para lograr una reduccion de ruido adaptativa de escala-espacial, necesitamos preparar la cadena
de datos de los coeficientes 1-D los cuales contienen la informacion en escala-espacial de las
imagenes 2D. Esto es algo similar a la exploracion “zigzag” de los coeficientes de la TDC (ver
Apéndice A) en aplicaciones de codificacion de imagenes [331]. En este paso de preparacion de
los datos, los coeficientes de la TDO-2D son reordenados como una serie de coeficientes 1-D en
orden espacial a fin de que las muestras adyacentes de la misma representen areas locales de la
imagen original [333]. La Fig.2.26 muestra el interior de la TDO-2D con las cuatro sub-bandas de
la imagen transformada [338], la cual serd usada en la Fig.2.27. Cada salida de la Fig.2.26
representa una sub-banda del proceso de division de la matriz de coeficientes 2-D correspon-
dientes a la Fig. 2.25.

asa-alto AP
I P — \ig/f+-HH1
ol Ve 7:\.*__%/ 1
. decimacion — —1<*_ _2>—> HL,
B

diddica

vasa-bajo TN
: k '\i%/’_’ LH,

. L 7T
o= \* 2/

1A\
LC. ﬁ\*__2'/'_’ LL,
filtrado filtrado
horizontal vertical

Fig.2.26: TDO bi-dimensional. Un paso de descomposicion. Division habitual de las sub-bandas.

Imagen Ruidosa
4{ TDO-2D

|_I_L : LH HL - HHJ
b b b
[ Umbralizado ]

|
LL LHf HJ?Lf HHf
EEe——
: :
TDO -2D

Imagen Filtrada

Fig.2.27: Técnica de Umbralizado

2.2.2.2.4.1. Umbralizado de ruido para onditas

Los coeficientes de onditas calculados por la TDO representan cambios en la imagen en una re-
solucion en particular. Al mirar la imagen en varias resoluciones, deberia ser posible filtrar los
ruidos, al menos en teoria. Sin embargo, la definicion de ruido es complicada.
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De hecho, "lo que para una persona es ruido, para otra es una sefal". En particular esto depende
de que resolucion se este buscando. Un algoritmo para remover el ruido blanco Gaussiano se
resume en D.L.Donoho y I.M. Johnstone [328], [329], y esta sintetizado en la Fig.2.27.

El procedimiento consiste en:

1) Calcular una TDO y ordenar los coeficientes en orden creciente de frecuencia. Esto resultara
en un arreglo conteniendo la imagen promediada mas un conjunto de coeficientes de longitud
1, 2, 4, 8, etc. El umbral de ruido serd calculado sobre el espectro de coeficientes de frecuen-
cias mas altas (este es el espectro mas grande).

2) Calcular la desviacion media absoluta (DMA) sobre el espectro de coeficientes mas grandes.
La media es calculada del valor absoluto de los coeficientes. La ecuacion para la DMA se
muestra abajo:

s _ media(| C,; D (2.28)
PMA ™ 0.6745 '

donde C;; puede ser LH;;, HL.;, o HH;; para el nivel-i de descomposicion. El factor 0.6745
en el denominador re-escala el numerador a fin de que J,,,, sea también un estimador de la
desviacion estandar del ruido blanco Gaussiano [175], [331], [332].

3) Para calcular el umbral de ruido A hemos usado una version modificada de la ecuacion que ha
sido discutida en los trabajos de D.L. Donoho y I.M. Johnstone [213-217]. La ecuacion es:

A =Spypa+/210g[N] (2.29)

donde N es el numero de pixeles en la sub-imagen, i.e., HL, LH o HH.
4) Aplicar el algoritmo de umbralizado a los coeficientes. Hay dos versiones populares:

4.1. Umbralizado abrupto. El umbralizado abrupto pone cualquier coeficiente menor o igual
que el umbral a cero, ver Fig.2.28(a).

Ay

Fig.2.28(a): Umbralizado abrupto.

donde
X debe ser LH,;, HL,;, o HH;;,
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y debe ser

HHs; : Coeficientes de Detalles Filtrados Diagonal,
HL¢;: Coeficientes de Detalles Filtrados Horizontal,
LH¢;: Coeficientes de Detalles Filtrados Vertical,
para ¢l nivel-i de descomposicion.

Algoritmo 2.7

para fila= 1:N
para columna = 1:N
si |Cy [ fila][columna]| <= A,
Cy.[fila][columna] = 0.0;
fin si
fin para
fin para

4.2. Umbralizado suave. El umbralizado suave cualquier coeficiente menor o igual que el
umbral a cero, ver Fig.2.28(b). El umbral es sustraido de cualquier coeficiente que es mayor
que el umbral. Esto mueve los coeficientes de la imagen hacia cero.

AvY

Fig.2.28(b) Umbralizado suave.

Algoritmo 2.8

para fila= :N
para columna = 1:N
si |Cpj[fila][columna]| <= A,
Cu.i[fila][columna] = 0.0;
sino
Cy.ilfila][columna] = C,j[fila][columna] - A;
fin si
fin para
fin para

2.2.3. La Transformada de Walsh-Hadamard (TWH)

La TWH [285] es un ejemplo de una clase generalizada de la Transformada de Fourier. La misma
realiza una operacion ortogonal, simétrica, involutiva (la matriz de la transformacion es igual a la
de su inversa) y lineal sobre 2™ niimeros reales (o niimeros complejos, aunque las matrices de
Hadamard propiamente dichas son puramente reales.

Capitulo 2 -34 - Mario Mastriani



Decorrelacion espacial rapida y de alta eficiencia para compresion de imagenes con pérdidas

La TWH puede ser considerada como siendo conformada de matrices de TDF de dimension 2, y
de hecho es equivalente a una TDF multidimensional de dimension 2 x 2 x ... x 2 x 2. Des-
compone un vector de entrada arbitraria en una superposicion de funciones de Walsh (Fig.2.29).

Ww(l, 1) 1 Wil, 2)
1— -
il ] T
-1 —1
Wiz, 1 Wiz, 2) WiZ, 3 Wiz, 4
—— 1 1— 1—
1 2 5 1 T § 3 1 = 1 11
-1 -1 -1 -1
Wia, 1) Wi3, 2) Wia, 3 Wid, 4
[ TZ34567TE [12345‘5?' [T¥3245§7TE 113-55?'
-1 -1 -1 - -1
W3, 5] W3, a) WA, 7 W3, 8)
1t 1f 13 1
'1234#5?3 ['}234*57' 'J..Ed#ﬁ?% HﬁB*%]‘
_1 J . _l i 1 L _l _L | - J -

Fig.2.29: Funciones de Walsh.

2.2.3.1. Definiciones
La TWH Hp, es una matriz de 2™ x 2™, la matriz de Hadamard (escalada por un factor de normali-
zacion), que transforma 2™ ntimeros reales X, en 2™ nimeros reales X,. Podemos definir la TWH
de dos maneras:

1. Recursivamente

2. Usando la representacion binaria (base 2) de los indices n y k.

1. Recursivamente, definimos la transformada de Hadamard Ho de 1 x 1 por la identidad Hy=1, y
entonces definir Hy, para m > 0 como:

H _L(Hml Hm1] (2.30)
" \/5 Hm—l _Hm—l

donde ﬁ es una normalizacion, la cual es algunas veces omitida. Entonces, a excepcion de

dicho factor de normalizacion, las matrices de Hadamard estan hechas enteramente de 1y -1.

2. Equivalentemente, podemos definir la matriz de Hadamard por su (k, n)-ésima entrada al es-
cribir

k=k, 2" +k, ,2" %+ +k 2+K, (2.31)
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y

n=n_2""+n ,2" 7 +---+n2+n, (2.32)

donde k;j y n; son digitos binarios (0 o 1) de k y n, respectivamente. En este caso, tenemos:

(Hy)en = (C1)Z 0 (2.33)

n = Hmn
Esto es exactamente la TDF multidimensional 2 x 2 x ... x 2 x 2, normalizada a la unidad, si
consideramos a las entradas y salidas como arreglos multidimensionales indexados por Kj y nj,
respectivamente.

Algunos ejemplos de matrices de Hadamard son los siguientes.

H,=+1 (2.34)

1 (1 1
H1=ﬁ£1 _J (2.35)

Este ultimo caso es precisamente la TDF de dimension 2. Puede ser considerado también como la
TDF sobre el grupo aditivo de dos-elementos de Z /(2).

1 1 1 1
H2=ll -h-l (2.36)
211 1 -1 -1
1 -1 -1 1
11 1 1 1 1 1 1
1 -1 1 -1 1 -1 1 -1
1 1 -1 -1 1 1 -1 -1
H, = 1 {1 -1 -1 1 1 -1 -1 1 237)
22111 1 1 -1 -1 -1 -1
1 -1 1 -1 -1 1 -1 1
1 1 -1 -1 -1 -1 1 1
1 -1 -1 1 -1 1 1 -1

Las filas de las matrices de Hadamard son las funciones de Walsh.
2.2.3.2. Complejidad computacional

La TH puede ser calculada en m x log(m) operaciones, usando el algoritmo de la Transformada
Répida de Hadamard (TRH) [36].
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2.2.4. La Transformada de Discreta de Hartley (TDH)

La TDH [286] es un caso particular de la TDF [312-319]. No obstante, a diferencia de esta ultima
que esta definida en el campo complejo, la TDH esta definida en el campo de los reales. La
misma toma la forma

Z

-1

z
L

F(p.q)= f(m,n)cas(zN (pm+qn)j (2.38)

r
N

3
Il
(=}
>
Il
(=]

Z

f(m,n)= ﬁ 3 F(p,q)cas(%(pm+qn)j (2.39)

=0

Il
(=]
e}

p
siendo cas(*) = cos(*)+sen(*).

La misma posee version rapida al igual que la TRF y serd sumamente util como parte de las
soluciones propuestas en el Capitulo 3.

2.3. Conclusiones del capitulo
En este capitulo se presentaron las TDC y TDO, en este ultimo caso y en particular la
Transformada de Haar, asi como las Transformadas de Walsh-Hadamard y la Transformada

Discreta de Hartley, las cuales y como se vera en detalle en el Capitulo 3 permitiran vehiculizar
SMEP mas eficientemente al emplear la TDKL.
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Capitulo 3

3. Efecto de utilizar SMEP en la TDKL

3.1. Introducciéon

En este capitulo se vera la formalizacion del concepto de SMEP, su origen proveniente del Algebra
de matrices [347-349], asi como las soluciones propuestas para alcanzarlo.

3.2. Origen, justificacion y utilidad del aporte
A continuacion se describe el origen y la cronologia del aporte.

En el afio 2006 y con objeto de la primera revision critica del disefio de la misién y observa-torio
SAC-D/Aquarius (ver Fig.3.1), el cual se trata de una plataforma satelital que porta 8 instru-
mentos de teleobservacion de la tierra, se reunieron en Buenos Aires 120 cientificos, ingenieros y
técnicos, ademéas de miembros de la Comision Nacional de Actividades Espaciales (CONAE) y
la National Aeronautics and Space Administration (NASA), estan presentes miembros de la
Agencia Spaziale Italiana (ASI), Centre National d"Etudes Spatiales (CNES), Canadian Space
Agency (CSA), Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), los responsables de compo-
nentes e instrumentos tanto de la CONAE como de Comision Nacional de Energia Atomica
(CNEA), Universidad Nacional de la Plata (UNLP) y Centro de Investigaciones Opticas (CIOP)
dependiente del Consejo Nacional de Investigaciones Cientificas y Técnicas (CONICET), ademas
de miembros de Investigacién Aplicada S.E. (INVAP) como contratista principal de la fabrica-
cion del satélite.

Los 8 instrumentos generan un gran volumen de datos a ser almacenados hasta que la plataforma
pasa sobre la Estacion Terrena de Cdrdoba (ETC), por lo cual el almacenamiento y procesa-
miento a bordo se hace inmanejable sin un eficiente sistema de compresion y almacenamiento.

Surge la propuesta de emplear un algoritmo similar de compresion inter-cuadro (entre las
bandas multi e hiper-espectrales) [69-71, 156, 157, 159], e intra-cuadro (entre los bloques a ser
dividida cada banda) con objeto de simplificar y optimizar el proceso de embebido de software
en una unica FPGA (del inglés Field Programmable Gate Array) de a bordo.

Figura 3.1: Esquema del satélite Aquarius/SAC-D (gentileza CONAE).
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Dichas bandas multi e hiperespectrales se presentan ordenadas segun la disposicion tipica que
muestra la Fig.3.2. Un ejemplo muy ilustrativo se encuentra en la Fig.3.3 donde las bandas son
numeradas con un aumento de la longitud de onda de visible a infrarrojo.

Dichas bandas deben ser descorrelacionadas mediante la TDKL en un proceso similar al mos-
trado en la Fig.3.3, donde las columnas de la matriz V son los autovectores de la matriz de auto-
covarianza asociada con el conjunto de de bandas mutiespectrales de la Fig.3.3.

Figura 3.3: Bandas multiespectrales numeradas de menor a mayor longitud de onda (visible al infrarrojo).
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Imagenes originales Imagenes
espectralmente-correlacionas espectralmente-descorrelacionadas

Matriz de la TDKL Componentes Componentes
v Correlacionados Descorrelacionados

— — — — —

Figura 3.4: Proceso de descorrelacion de las bandas multiespectrales mediante la TDKL.

La fuerte correlacién interbanda se refleja en la matriz de coeficientes de correlacion de la
Fig.3.5, la cual expone el solapamiento de informacion entre bandas (todas contra todas) [69-71,

156, 157, 159].

Matriz de Coeficientes de Correlacion

1 1
2| a1
3| a3 el
4 g1 | 99 ss|1 I
5 [ oo so| se| seft
6 | 88 |e7| o8] es| so]d
7| s 9s] ov| 2] 08| 09|
8 | | 92| ea]| 85| o7| 8| es|d
wr
B 9| s0|eo|.s2| 6af 7| 72| 72| 751
g
S 10| as| 46| 48] sz 55| weo| 6] eel o]
11| 27 a1 | 45| s | 52| 55| 50| 65 79| 7 1
12| 2o |ce |o6 oo | 71| 72| 78] 01| e8] .70] 80
13| &7 |78 |a1 |ea |84 |.oo |67 |e0 | 63|60 .75 .
14| 53 |57 |60 |.58 | 58 |.55 | .55 |55 |22 |as |27 |5
15| 04 |2 |as s |6 | 14 |15 | .18 | 0a | 15| 30] .
16 44 |21 J2s | 2t | o6 | 23| 24| 27] 12| as| 1] 45| 48| 80 | o5) 1 | 18 1615
1 2 3 4 5 a8 T 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Figura 3.5: La Matriz de Coeficientes de Correlacion.

El proceso descripto de descorrelacién interbanda se encuentra inscripto en el codificador de
compresion del paquete multiespectral del algoritmo de Tescher [156, 157, 159] y Pentland [45,
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51, 78, 97, 98, 322], donde la Fig.3.6 nos muestra el codificador, mientras que la Fig.3.7 nos
muestra el decodificador [69-71, 156, 157, 159].

Modulo de particion Moédulo de Modulo de mapeo

de los datos la TDKL lisaalinclineal Modulo de compresion

Estimacion de
'—’ la matriz de

s 2 covarianza
Conjunto multiespectral
de imagenes * Matniz nanza
(Purto flotante)
Matriz de covarianza
Cuantizacion de la cuantizada (entera)
matriz de covarianza
(2 bytesfelemento) Tasa de bits deseada
Conjunto

Particionado sub-bloqus
sub-bloque

: Autovalores
Calculo de .- Determinacion
autovalores y del Factor-Q de
autovectores '—.' JPEG
- Escalas
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Autoplanos | [Autoimagane:
purita flotantey (0-255)

Mapeo a Compresion
P TOKL —>| 8 bits —® " pec
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Flujo de bits
comprimido
Figura 3.6: Codificador multiespectral.
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JPEG
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Conjunto de imagenes
multiespectrales
reconstruida

Figura 3.7: Decodificador multiespectral.
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En la Fig.3.6 podemos observar que el segundo mddulo se corresponde con la aplicacion de la
TDKL vista en el Capitulo 1, mientras que el cuarto modulo con la aplicacion del algoritmo
JPEG (ver Apéndice D) a cada banda. Obviamente, la diferencia tan evidente entre la técnica de
descorrelacion basada en TDKL frente al algoritmo JPEG complica considerablemente la
implementacion tanto del codificador como del decodificador en un sistema de software embe-
bido. Finalmente, y ante el mencionado problema se opta por tratar cada banda por separado
segun las siguientes opciones:

a. No se las comprime
b. Se las comprime con JPEG [469-484] o JPEG2000 [485-506]
c. Se las comprime mediante algln algoritmo propietario basado en onditas [169-332].

3.3.  Ubicuidad del aporte en relaciéon a la TDKL

Existen tres lineas de investigacidn actualmente pendientes acerca de TDKL segun Tescher y
Pentland (responsables del procesamiento de im&genes multi e hiperespectrales del Jet Pro-
pulsion Laboratory (JPL) de la NASA:

1. Mejorar el algoritmo de Jacobi, es decir, menor costo computacional, para obtener una ver-
sion rapida generalizada de la TDKL. Decimos generalizada, por cuanto Anil K. Jain [309,
151, 307, 36, 46] trabajé en un caso particular de la version rapida de la TDKL para ima-
genes muy ergddicas. Es decir, el problema sigue abierto.

2. TDKL distribuida, la cual permitiria separar el kernel de la transformacion en sub-kerneles y
enviar cada uno a un hilo diferente de procesamiento distribuido. Actualmente Martin
Vetterli [222, 223, 297, 301, 333] esta trabajando en una aproximacion a un espacio lineal
equivalente, es decir, logra descorrelacionar, pero con autovalores (y por ende autovectores)
distintos de la transformacion original. Es decir, el problema sigue abierto.

3. KLT eficiente aplicada a una imagen aislada con mosaicos grandes (menor costo computa-
cional).

El punto 3 representa el aporte de este trabajo.

3.4. Clasificacion de las métricas

La clasificacion de las distintas métricas, asi como la posicion donde recoger los datos para su
calculo, nos permitiran:

a. Identificar el mejor tipo de grilla de sub-bloques con mayor nivel de SMEP frente a una
camada de distintos posibles, obtenidas mediante distintas técnicas.

b. Tratar de entender como identificar con méas precision a dicha poblacion a los efectos de que
tal cosa nos permita individualizar la métrica mas apropiada a ser aplicada a los blogues de una
imagen con objeto de establecer si los mismos poseen buen nivel de SMEP antes de aplicar las
configuraciones de codificacion y decodificacion en base a la TDKL. Es decir, saber si un tipo
de grilla posee buen nivel de SMEP casi sin costo computacional alguno.
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3.4.1. Ambito de revelacion del SMEP en base al analisis de métricas de posicion

La Fig.3.8 representa el diagrama de identificacion de la mejor grilla basado en métricas. En
este contexto estableceremos tres familias bien diferenciadas de métricas segun su posicién, a
saber:

a. Métricas de fondo (MSE y PSNR)
b. Métricas intermedias (basadas en los autovalores)
c. Métrica de entrada (aquella que deseamos encontrar)

Como podemos observar en la Fig.3.8, se van presentando diferentes tipos de grillas (basadas
en distintas técnicas) en las cuales parcelar una misma imagen, e ir evaluandolas primero con
las métricas de fondo, es decir, buscamos aquella grilla que produzca el menor MSE y el mayor
PSNR entre la imagen original y la recuperada de todo el proceso de codificacién/decodifi-
cacion. La cual (para un mismo porcentaje de poda de los autovalores) coincide con aquella
grilla para la cual el espectro normalizado de autovalores cae a cero mas rapidamente. La grilla
ganadora se identifica en la Fig.3.8 mediante un asterisco.

Imagenes de prueba Imagen decodificada
subdivididas en blogques @ @ con bloques
seguln distintos criterios re-ensamblados

DECODEC

CODE'CTDKL — = T

r

R L - I

M;trica de gntrada Métricas intermedias Que para un mismo Métricas de fondo
ependeri de la basadas en los autovalores orcentaie de poda MSE y PSNR
Infermacion Mutua Localizamos la imagen -l B -::nincjide cfn Localizames la
Colectiva Promedio de mas rapida caidaen el | imagen de menor
(IMCP ) espectro de autovalores J MSE y mayor PSNR
Existe una métrica De_splazamiento de A
que en video baja @ 1 pixel en un bloque
notablemente conlos prod_uce una merma
desplazamientos de muy |n1.portante e.n la
un cuadro, y es la velocidad de caida A
Informacién Mutua del espectro de \
autovalores L e

Figura 3.8: Diagrama para la identificacion de la mejor grilla basada en métricas.

Ahora bien, lo que queremos obtener con este analisis es una métrica a la entrada del diagrama
de la Fig.3.8, es decir, una métrica tal que aplicada a la grilla nos diga si posee un buen nivel de
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SMEP antes de aplicar el proceso de codificacion/decodificacion. Cuanto mas cerca de la
entrada éste dicha métrica (cuanto antes se la aplique), menor costo computacional habra que
pagar para saber si el tipo de grilla obtenido posee buen SMEP con todo lo que ello conlleva.

3.4.2. La metrica para SMEP

Una pista que nos permitird identificar a la métrica de entrada insinuada en la seccién anterior
se basa en el espectro normalizado de autovalores aplicado entre codificacion y decodificacion.
Si en el caso de una muy buena grilla (alto SMEP) desplazamos un mosaico un solo pixel a la
derecha o hacia abajo veremos que el espectro normalizado de autovalores se degrada significa-
tivamente. Otro ejemplo del &mbito de imagenes donde se d& un fendmeno parecido, es en el
caso de video, donde cuadros con alta redundancia al sufrir el desplazamiento de un solo pixel
en uno de ellos degradan notablemente a la métrica que se usa en dichos casos, siendo dicha
métrica la Informacién Mutua [322-327], la cual puede verse en detalle en la Seccién 2.2.1.6.2
del Capitulo 2.

Lo expuesto anteriormente nos da un indicio acabado de que tipo de métrica estamos buscando,
dado que la Informacion Mutua atafie a solo dos bloques entre si, nosotros necesitamos una
métrica con simulares atributos pero para todo el conjunto de mosaicos tomados de a dos. La
métrica que se necesita es la Informacion Mutua Colectiva Promedio (IMCP) y que mostramos
a continuacion:

1 nm-1 nm

IMCP = Z Z 1(b;;b;) (3.1)

nm! i=1 j=i+l
(nm-2)!12!

3.5.  Formalizacion del atributo
Los indicios del atributo nos llevan a formularnos una serie de preguntas en pos de formalizarlo
En qué consiste?

1. En una Similitud Morfol6gica Equi-Posicional (SMEP) de los bloques.
2. En una elevada Informacién Mutua entre blogues.

En qué casos se da?
Casos extremos (rango = 1)
1. Para bloques de 1x1 pixeles, pero con un inadmisible costo computacional.

2. En bandas multi e hiperespectral (no es el caso de monocuadro).

Casos intermedios
3. A través de una transformada que haga algo parecido a Haar.

Qué consecuencias acarrea su presencia?
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1. Mayor eficiencia de decorrelacion
1.1. Menor MSE y mayor PSNR
1.2. El espectro de autovalores tiende méas rapidamente a cero con mosaicos mas grandes, lo
que origina que un pequefio porcentaje de los primeros autovalores (los mas grandes) se
lleven el mayor porcentaje de la traza ofreciendo mas eficiencia en la poda, mayor tasa
de compresion y mayor energia visual conservada.
1.3. Mayor Informacion Mutua intermosaicos.

2. Menor costo computacional al ser los mosaicos mas grandes y por ende de menor dimension
la matriz de aurocorrelacion

3.6. Similitud Morfologica Equi-Posicional (SMEP)

De la Seccion 1.2.5 sabemos que la forma de aumentarle el rendimiento de decorrelacion a la
TDKL es mediante:

1. Disminucion del tamafio de los mosaicos con el consiguiente e inadmisible aumento de la
CC.

2. Disminucion del tamafio de los mosaicos y la aplicacion de una aproximacién supuesta-
mente rapida de la TDKL, lo cual, como se puede apreciar en el Apéndice C no es recomen-
dable por varias razones.

3. Dejar los mosaicos con un tamafio razonablemente grande y aplicando alguna técnica que
permita explotar los atributos interblogues vistos en la Seccion 1.2.5.3, los cuales nos
indican que cuando los mosaicos tienen una similitud morfoldgica y equi-posicional el
espectro de autovalores acelera su tendencia a cero.

Para este ultimo, en el caso limite, si la tendencia a cero fuera tan pronunciada que solo el
primer autovalor fuera distinto de cero, lo razonable seria pensar que todos los mosaicos son
idénticos al primero multiplicados por un escalar. Es decir, si aplicando una apropiada explora-
cion sobre los pixeles de los mosaicos estos se convirtieran en filas de una matriz de representa-
cion X, las mismas deberian ser (en principio) linealmente dependientes para asegurar lo dicho,
y en ese caso en particular de rango 1. Su contraparte, justifica lo visto en la Seccién 1.2.5.1,
dado que si desearamos dejar grande el tamafio de los bloques sin aplicar la técnica insinuada
nos encontrariamos que (en general) no existe ningun escalar que multiplicado por un mosaico
nos dé otro mosaico, ver Fig.1.16. Esto nos indica que en este caso dichas filas son linealmente
independientes, que es el caso comun de aplicacion de la TDKL [350-354].

3.6.1. Definicion de SMEP

SMEP es el atributo mediante el cual, el rendimiento de decorrelacion de la TDKL que es apli-
cada sobre un grupo de mosaicos de una imagen, depende de la similitud morfolédgica equi-
posicional del contenido de los mismos. En el limite, el SMEP serd méximo cuando habiéndose
explorado los pixeles de dichos mosaicos para convertirlos en filas de una matriz de represen-
tacion X, las filas de esta (vectores fila) sean linealmente dependientes, siendo el rango(X) = 1.
Como se vera en la Seccion 3.2.3 esto provocara que el Unico autovalor distinto de cero sea el
primero, obteniéndose de esta manera una matriz Cy altamente rala.
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3.6.2. Distintos niveles de SMEP

El siguiente ejemplo se basa en aquel presentado en la Fig.1.17 de la Seccion 1.2.5.3. La dife-
rencia reside en la nueva grilla (3), la cual, aunque también como la del caso de la Fig.1.17(b)
posee SMEP, la de la Fig.3.9 en cambio lo hace para el caso limite en el cual todos los blogues
son una manifestacion del primero multiplicado por un escalar, donde dicho escalar es

0<escalar<1 (3.2)
Por lo tanto y como puede observarse en la Fig.3.10 (la cual representa el espectro normalizado
de autovalores para el caso con y sin SMEP de la Fig.1.17 y el nuevo con SMEP extremo de

rango = 1) para la Grilla 3 so6lo el primer autovalor es distinto de cero, lo que como se vera en la
siguiente seccion el rango de la matriz de representacion asociada es 1.

Il!llll

Figura 3.9: Grilla para bloques con SMEP extremo (rango 1).

09 -
a —— — sin SMEP
i b - con SMEP i
c con SMEP extremo (rango = 1)

o6 4

osH

04l

03K 4
4

02 N .

0iE - -

Figura 3.10: Autovalores normalizados contra el primero: a) Grilla 1: sin SMEP, b) Grilla 2; con SMEP,
y ¢) Grilla 3: con SMEP extremo (rango 1).

Capitulo 3 -9- Mario Mastriani



Decorrelacion espacial rapida y de alta eficiencia para compresion de imagenes con pérdidas

Otras grillas que producen buen SMEP a partir de un sistema generador por filas, el cual sera
desarrollado a partir de la Seccion 3.2.4 se presentan en la Fig.3.11. Obsérvese la similitud de los
bloques en morfologia y posicion. Su espectro normalizado de autovalores es similar al de Haar.

a)

b)

Figura 3.11: Grillas para bloques con buen nivel de SMEP para: a) TDSC, b) TDH, y ¢) TWH.
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3.6.3. Propiedad L

Esta propiedad recibe su nombre por la forma que toma el espectro de autovalores (absoluto o
normalizado) de la Fig.3.10(c), el cual es el de una letra | mayuscula o “L”.

Dada la matriz de representacion X e R"™"mem) " asociada a los mosaicos de la Fig.3.9, y
siendo la matriz simétrica Cxe ®"™ "™ su matriz de autocorrelacion, asi como la matriz simétrica
y diagonal Cye """ la matriz resultante de la aplicacion de la TDKL sobre las filas de la
matriz X, podemos enunciar la siguiente propiedad:

rango(X) = rango(Cy) = rango(Cy) = numero de autovalores distintos de cero [364-379].

Esto quiere decir, que en el caso de la Fig.3.9 al ser todos sus mosaicos una manifestacion del
primero multiplicado por un escalar real, las filas correspondientes en la matriz de represen-
tacion asociada X seran todas linealmente dependientes entre si, por lo que el rango de X sera 1,
al igual que el de Cx y el de Cy , dando lugar a que sélo el primer autovalor de C, sea distinto de
cero, como puede observarse en la Fig.3.10(c). Esta propiedad es el corazon del SMEP, aunque
como mencionamos oportunamente resulta ser su caso limite. Toda aproximacion que permita
disponiendo de una inversa, un caso intermedio entre el limite (rango = 1) y la tradicional e ine-
ficiente aplicacion de la TDKL ser4 muy bienvenida.

Otras propiedades importantes para el caso limite son:

traza(Cy) = traza(Cy) = 41 (toda la energia visual se concentra en el primer sub-bloque)
determinante(Cy) = determinante(Cy) = 0
rango(X) = rango(Cy) = rango(Cy) = 1

3.6.4. Sistema generador por filas

En pos de obtener una aproximacion al SMEP limite de la seccién anterior (rango = 1), formu-
lamos una herramienta que nos permitira acceder convenientemente a las soluciones propuestas
de la Seccion 3.2.6.

A continuacion definimos tres sistemas generadores por filas, todos en sintaxis de MATLAB®
y basados en:

a) TDC-1D

b) TDH-1D

c) TWH-1D

a) El primero consiste en la aplicacion directa de la TDC-1D vista en la Seccién 2.2.1.1.
En MATLAB®: G = dctmtx(nfG), con G € R siendo nfG = ncG.

b) El segundo consiste también en la aplicacion directa pero de la TDH vista en la Seccion
2.2.4.,
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Esta no sera una funcién built-in de MATLAB® como la anterior por lo que deberemos desa-
rrollarla nosotros mismos:

function G = tdhmix(nfG)

for nf = 0:nfG -1
for nc = 0:nfG -1
G(nf+1, nc+1) = (cos(2*pi*nf*nc/nfG) + sin(2*pi*nf*nc/nfG))/nfG;
end
end

c) El tercero consiste en la aplicacion directa de la TWH-1D vista en la Seccion 2.2.3.
En MATLAB®: G = hadamard(nfG)

3.6.5. Mascara convolutiva

En base a los sistemas generadores por filas desarrollados en la seccién anterior, formulamos
una herramienta que nos permitira completar las necesidades de las combinaciones que siguen.
La misma se basa en la convolucion bidimensional o convolucion por mascara [371-398] entre
una mascara M que se va desplazando de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo sobre una
imagen 1, y esta ultima. Dicha convolucion proviene del modelo de filtro basado en la teoria de
Bayes, para lo cual el filtrado de una imagen / corrupta por ruido blanco Gaussiano es conside-
rada como,

I=b+n (3.3)

donde # es el ruido Gaussiano independiente, y necesitamos estimar la imagen deseada 5 (con el
menor ruido posible) lo mejor que se pueda, segun algun criterio. Este es un problema clasico en
Teoria de la Estimacion. Nuestro problema se reduce a estimar » a partir de la observacion
ruidosa /. Para dicho propdsito emplearemos el estimador maximum a posteriori (MAP). Tal
estimador ha sido ampliamente utilizado en problemas de restauracion y reconstruccion de
imagenes, derivando apropiadamente sus funciones de densidad de probabilidad (FDP). Modelos
invariantes e invariantes en el tiempo son discutidos en [311] y que empleamos en el presente
trabajo de manera tal de deducir el estimador MAP més apropiado para nuestros propdsitos.

El estimador MAP clésico para (3.3) es

b(1) = arg max py, (bl1) (3.4)
Usando la regla de Bayes obtenemos

b() = arg max [pyy (/1) ()]

=arg mgx [p,(-b).p,(b)] (3.5)

Por lo tanto, estas ecuaciones nos permitiran escribir esta estimacion en funcion de la FDP del
ruido (p,) y la FDP de la imagen estimada (p;). Por otra parte, partimos de la suposicion de que el
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ruido de FDP p, es Gaussiano de valor medio nulo con varianza c,, i.e.,

1 n2
= ] — ] 3.6
Py (n) . o exz?( 20§j (3.6)

En la practica, generalmente, se plantean dos problemas con el enfoque Bayessiano, los cuales
surgen cuando es empleada una FDP p,(b) exacta pero complicada:

1) puede ser dificil estimar los pardmetros de p, para una imagen especifica, especialmente a
partir de datos ruidosos, y

2) los estimadores para estos modelos pueden no tener una solucion de forma cerrada y simple,
con la consiguiente dificultad en su obtencion. La solucion para estos problemas requiere
usualmente técnicas numéricas [311].

Continuemos desarrollando el estimador MAP y exponerlo para los casos Gaussiano y
Laplaciano. La Ecuacion (3.5) es también equivalente a

b1) = arg max [log(p, (I-b)+log(p, (b))] (3.7)

Como en [311], definamos £{(b) = log(p,(b)). Los cuales empleando (3.6), (3.7) se convierte en

. 1-b)°
b(])zargm;zx[—(z 2) + f(b)] (3.8)

n

Esto es equivalente a resolver la siguiente ecuacion parab si p,(b) si asumimos que es extricta-
mente convexa y diferenciable.

I-b
2
n

+/'(b)=0 (3.9)

g

Si asumimos que p(b) es una FDP de valor medio nulo con varianza o*, entonces la misma
puede ser escrita como

b (M‘1—1m)1§

Py () =exp| — (3.10)

2
20,

donde M es una matriz que representa a la mascara de convolucién y 7,, es la matriz identidad, por
lo cual

f(b) =—-————"— - (3.11)

con
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PR
1(b) =—M . (3.12)

Oy

Reemplazando (3.12) en (3.9), el estimador puede ser escrito como

b(I)=M.I (3.13)
donde la Ecuacion (3.13) representa una convolucion 2D entre la mascara M, y la imagen ruidosa
1. Matematicamente podemos escribir la convolucién como:

nfM  necM

bo(pa)=2 2 M, (f.)(p-2)nM + f.(q-1)ncM +c) (3.14)

7=l =l

Mientras que su inversa es

neM

M(f.c)b, (p.q) (3.15)

DR

I((p =DM +u,(g —1L)ncM +v)=

[N

c=1

~

donde:

M = méscara convolutiva, M e R
b = es el sub-bloque o mosaico que surge como resultado de la aplicacion de la mascara M so-

bre la imagen | € R
pelLnflinm]
ge[Lncl I neM|
fefnm]
cellneM]
ue [1nfM]
vell,neM|

Tanto la convolucidn directa como la inversa son sin solapamiento o disjuntas.
A continuacién, desarrollemos un ejemplo genérico a los efectos de explicar la génesis de la
mascara en funcion del sistema generador por filas y la vinculacion entre las distintas variables

involucradas y sus dimensiones.

Considerando a las matrices generadas en la Seccion 3.2.4, podemos observar que para una
matriz G € R”7%"“, tenemos

e g2) g3) g(t4) gt 2@2)|g(21) £(22)

c-| 821 2(22) g(23) g(24)| . _|2l3) 2(14)|g(23) g(24)| [ My M,
g(31) g(32) 2(33) 5(34) g(31) g(32)[g(41) g(42)| M, M,,
g(41) g(42) ¢(43) g(44) g(33) g(34)|g(43) g(4.4)
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O o
O
e
o

Donde cada méscara tendra dimensiones ncM = VncG 'y nfM = \InfG .

g(l,z)}
g(1.4)

g

(
g(
(
(

g
g

d
o)
g4

g(4:‘21ﬂ

2.2
2,4
32
3.4

(

(3.17a)

(3.17h)

(3.17¢)

(3.17d)

Podemos realizar un procedimiento similar para el caso de la obtencion de las méscaras inver-
sas, comenzando invirtiendo la matriz G y aplicando un procedimiento similar al descrito.

mascara M, |

imagen 1

pixel

—_

@

mosaico b,

mosaico b,

|

mosaico b,

mosaico b, (b)

Figura 3.12: (a) Imagen y sobre ella la mascara de 2-por-2. (b) Mosaicos resultantes (2x2).

Como puede observarse en la Ecuacion (3.16) las filas de la matriz G se exploran por filas para
constituir los bloques de la matriz A, los cuales reciben el nombre de mascaras (Ecuacion 3.16).
Para estas mismas dimensiones, y aplicando la Ecuacion (3.14) obtenemos los mosaicos de la
Fig.3.12(b). La Fig.3.12(a) muestra la aplicacion en barrido primero de izquierda a derecha y

luego de arriba hacia debajo de cada mascara.

Si en cambio, la matriz G fuera de 16-por-16 obtendriamos como resultado los mosaicos de la
Fig.3.13(b). La Fig.3.13(a) representa un esquema similar al de la Fig.3.12(a) pero para la mas-

cara aludida.
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mascara M, imagen [ pixel mosaico by, mosaico b, , mosaico b, 5 mosaico b, 4

vl | (] (] (]

H || H H

H || H H

(a) mosaico b, mosaico b, , mosaico b, ; mosaico b, , (b)

Figura 3.13: (a) Imagen y sobre ella la méscara de 4-por-4. (b) Mosaicos resultantes (4x4).

Obsérvese en ambas figuras que la accion de la mascara M;; da lugar al pixel relleno del
mosaico b; ;. La accion de las mascaras consecutivas dara lugar a los pixeles remarcados pero
no rellenos de los restantes mosaicos.

3.6.6. Soluciones propuestas

Dado que ninguna transformacion con inversa puede ir de la matriz de representacion X
asociada a la grilla 1 de la Fig.1.17(a), a la matriz de representacién X asociada a la grilla 3 de
la Fig.3.9, deberemos tomar alguna solucion de compromiso. En virtud de lo dicho, se genera
un problema de recuperaciéon de la imagen en el decodificador del receptor. Por lo tanto, lo
unico que podemos hacer es aplicar un método aproximado con SMEP que disponga de dicha
inversa, para lo cual proponemos las siguientes combinaciones en base que:

a) TDC-2D genera cosas parecidas a partir de bloques diferentes,

b) TDO-2D genera sub-bandas morfoldgicamente parecidas y equi-posicionales (a pesar de la
diferencia de frecuencia al ser aplicada a una imagen),

c) TDH-1D como sistema generador da lugar a algo similar a la TDC-2D

d) TWH-1D como sistema generador da lugar a algo similar a la TDO con base de Haar

Como podemos observar de la Fig.3.10, la Grilla 1 cuyos mosaicos no contienen SMEP es la
empleada en una tipica aplicacion de la TDKL a una imagen monocuadro. En cambio las Grillas
2 y 3 poseen distintos grados de SMEP, siendo la ultima el caso extremo para rango = 1. No
obstante, y como puede observarse, no existe tanta diferencia entre ambas, con la ventaja de que
la Grilla 2 esta asociada a un rango = nm, por lo cual podemos disponer de varios métodos que
nos permitan pasar de la Grilla 1 a la Grilla 2 en forma préctica y con inversa. Dichos métodos,
constituyen el corazon del presente trabajo.

Vamos a organizar las combinaciones propuestas en grupos, a saber:
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Grupo A:

TDC-2D a toda la imagen + exploracion zig-zag de los sub-bloques + TDKL sobre los sub-
bloques.

TDC-2D a cada sub-bloque + exploracion por filas de los sub-bloques + TDKL sobre los sub-
bloques.

TDC-2D recursivamente generando cuadrantes + exploracion de Morton de los cuadrantes
(sub-bloques, ver Seccion A.2) + TDKL sobre los sub-blogques.

Grupo B:

TDO-2D recursivamente generando cuadrantes + exploracion de Morton de los cuadrantes
(sub-bloques, ver Seccion A.2) + TDKL sobre los sub-bloques.

TDO-2D recursivamente generando grilla + exploracion por filas de los sub-bloques de la
grilla + TDKL sobre los sub-bloques.

Grupo C:

TDC-1D como sistema generador de sub-bloques + exploracion por filas de los sub-bloques
de la grilla + TDKL sobre los sub-bloques.

TDH-1D como sistema generador de sub-bloques + exploracion por filas de los sub-bloques
de la grilla + TDKL sobre los sub-bloques.

TWH-1D como sistema generador de sub-bloques + exploracion por filas de los sub-bloques
de la grilla + TDKL sobre los sub-bloques.

3.6.7. Codificador y decodificar basado en SMEP

El diagrama en bloques (Fig.1.7) se complementa con la intervencion del sistema de generacion
del SMEP en el codec y restaurador de SMEP en el decodec para la compresidn de imagenes
con pérdidas mediante la TDKL. La Fig.3.14 representa dicho diagrama en bloques.

Como una consecuencia natural de lo mencionado, surgen los algoritmos del codec y decodec,
Algoritmo 3.1 y 3.2 respectivamente. En sintesis, el Algoritmo 3.1 representa la compresion con
pérdidas en base a TDKL, el cual esta compuesto por los primeros seis blogues de la Fig.3.14, es
decir,

ALGORITMO 3.1

(a) Divisién en bloques de la imagen
(b) Generador de SMEP

(c) TDKL

(d) Evaluacion y poda

(e) Cuantizacion

(F) Compresidn entropica
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Mientras que el Algoritmo 3.2 representa la descompresién con pérdidas en base a la TDKL™,
el cual esta compuesto por los ultimos seis bloques de la Fig.3.14, es decir,

ALGORITMO 3.2

(a) Descompresion entropica
(b) Decuantizacion

(c) Completar con ceros

(d) TDKL™

(e) Restaurador de SMEP

() Reconstruccion de la imagen

Imagen

Original
Divisidn en Sisterma R ..
blagues de - generadar - TOKL - Evaluadcmn w  Cuantizacidn - Comp're_smn
la imagen de SMEP IR E] entrépica
Canal o
almacenamiento
R ; . Sieterna R ¢ | o -
econstruccidn | restaurador - TDKL = ompletar = ST | BSCOMpraSitn
de la imagen de SMEP con Ceros entrdpica

|

Imagen
descomprimida

Figura 3.14: Diagrama en bloques de la compresion de imagenes con pérdidas mediante la TDKL empleando SMEP.

3.7 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se presentaron las combinaciones propuestas, que permiten alcanzar un alto
grado de SMEP con inversa, haciendo mas eficiente la aplicacion de la TDKL sobre una imagen
monocuadro. Dichas combinaciones seran comparadas en el capitulo siguiente con las demas
técnicas existentes sin SMEP a los efectos de evaluar las potencialidades de las primeras.
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Capitulo 4

4.  Simulaciones computacionales

4.1. Introduccion

En este capitulo se presentan las simulaciones comparativas entre las técnicas propuestas con SMEP
y las tradicionales sin SMEP. Ademas se realizara un grupo de simulaciones adicionales para probar
el mejor exponente con SMEP vs JPEG y JPEG2000; estos ultimos a modo de los mas sobresa-
lientes representantes de aquellos ya posicionados en el acervo cientifico-tecnolégico. En todos los
casos, se evaluaran las distintas técnicas simuladas en base a las métricas oportunamente
descriptas en el Capitulo 1.

4.2. Simulaciones computacionales

Las simulaciones en base a las técnicas provenientes del Capitulo 3 son:

Grupo A:

1. TDC-2D a toda la imagen + exploracioén zig-zag de los sub-bloques + TDKL sobre los
sub-bloques.

2. TDC-2D a cada sub-bloque + exploracion por filas de los sub-bloques + TDKL sobre los
sub-bloques.

3. TDC-2D recursivamente generando cuadrantes + exploracion de Morton de los
cuadrantes (sub-bloques) + TDKL sobre los sub-bloques.

Grupo B:

4. TDO-2D recursivamente generando cuadrantes + exploracion de Morton de los
cuadrantes (sub-bloques) + TDKL sobre los sub-blogues.

5. TDO-2D recursivamente generando grilla + exploracion por filas de los sub-bloques de la
grilla + TDKL sobre los sub-bloques.

Grupo C:

6. TDC-1D como sistema generador de sub-blogues + exploracién por filas de los sub-
bloques de la grilla + TDKL sobre los sub-bloques.

7. TDH-1D como sistema generador de sub-bloques + exploracion por filas de los sub-
bloques de la grilla + TDKL sobre los sub-blogues.

8. TWH-1D como sistema generador de sub-blogues + exploracion por filas de los sub-
bloques de la grilla + TDKL sobre los sub-bloques.
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Compararemos los tres grupos de combinaciones precedentes, con las siguientes:
Grupo D:

9. Dividir recursivamente la imagen generando cuadrantes + exploracion de Morton de los
cuadrantes (sub-bloques) + TDKL sobre los sub-bloques.

10. Dividir recursivamente la imagen generando grilla + exploracion por filas de los sub-
bloques de la grilla + TDKL sobre los sub-bloques.

Grupo E:

11. TDO-2D recursivamente generando cuadrantes + exploracion de Morton de los cuadran-
tes (sub-bloques) + poda tipica de las sub-bandas de alta frecuencia de toda TDO-2D.

12. TDO-2D recursivamente generando grilla + exploracion por filas de los sub-blogues de la
grilla + poda tipica de las sub-bandas de alta frecuencia de toda TDO-2D.

Grupo F:
13. TDC-2D a toda la imagen + umbralizado.
14. TDO-2D recursivamente a la sub-banda de baja frecuencia en cada nivel.

15. Dividir la imagen en sub-bloques + constituir la matriz 3D con dichos sub-bloques +
TDKL sobre los sub-bloques.

Grupo G:

16. JPEG

17. JPEG2000

Fundamentalmente, realizaremos las siguientes simulaciones:

a) Todas las técnicas que posean TDKL (con o sin SMEP) entre si: 1 al 10.
b) EI mejor emergente de la simulacidon (a) vs. todas las técnicas que no posean TDKL: 11 a 14.

c) EI mejor emergente de la simulacién (a) vs. JPEG y JPEG2000: 16 y 17.

4.2.1. Primer grupo de simulaciones

Dado que este primer grupo de simulaciones se basa exclusivamente en técnicas que emplean
TDKL (con y sin SMEP) se dispone de un mayor nimero de métricas compartidas para poder
evaluar las ventajas comparativas entre las distintas técnicas. Como se muestra en la Tabla 4.1 la
mejor es ampliamente la Técnica 1 para todas las métricas empleadas. El empleo de la TDKL en
forma tradicional (Técnica 15, es decir, solo) se puede apreciar en la Técnica 10, dado que son
idénticos. Todas estas simulaciones se realizan sobre Lena en grises de 512x512 pixeles.
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Tabla 4.1: Métricas vs Técnicas Empleadas

Técnica Meétricas
Empleada [ 7¢ T ppp | MSE | PSNR | IMCP [ Eu Epa H, Eq | TEUCP
1 15.6935 | 0.0640 48.5315 31.2706 2.3071 | 1059100 | 99.7067 0.0149 0.0002 57.1250
2 15.6935 | 0.0640 52.4557 30.9329 2.1914 | 1059200 | 99.6830 0.1287 0.0024 56.1563
3 15.6935 | 0.0640 52.4557 30.9329 2.1914 | 1059200 | 99.6830 0.1287 0.0024 58.6406
4 15.6935 | 0.0640 65.2347 29.9860 2.0758 | 6867500 | 96.1092 0.1534 0.0022 59.5313
5 15.6935 | 0.0640 65.2347 29.9860 2.0758 | 6867500 | 96.1092 0.1534 0.0022 57.6563
6 15.6935 | 0.0640 65.2347 29.9860 1.9543 107300 96.1092 0.1534 0.0022 62.4219
7 15.6935 | 0.0640 65.2347 29.9860 1.9017 1676.6 96.1092 0.1534 0.0022 63.6719
8 15.6935 | 0.0640 65.2347 29.9860 2.0758 | 6867500 | 96.1092 0.1534 0.0022 63.0781
9 15.6935 | 0.0640 | 424.5221 | 21.8518 0.7723 62129 56.2694 0.6733 0.0355 58.4219
10 15.6935 | 0.0640 | 424.5221 | 21.8518 0.7723 62129 56.2694 0.6733 0.0355 57.3281

—a— Técnica 1
--&-- Técnica 2

—a— Técnica 1
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—o— Técnica 1
---- Téchica 2

—o— Técnica 1
--&-- Téchica 3

| | | I
Figura 4.1(b): AN para las técnicas 1 vs. 3, graficando para los 1. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques

Aunque en este primer grupo de simulaciones la TPTB = 16 y el tamafio de los mosaicos se tomo
en todos los casos igual a 64, la serie representada por la Fig.4.1 muestra el detalle de los
primeros 8 y 4 autovalores normalizados de las distintas técnicas simuladas.

Como puede apreciarse en detalle, es la Técnica 1 la que posee mayor SMEP de todas, hacién-
dolo casi en el caso limite, pues casi solo el primer autovalor es distinto de cero.
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Figura 4.1(c): AN para las técnicas 1 vs. 4, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.1(d): AN para las técnicas 1 vs. 5, graficando para los 1. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.1(e): AN para las técnicas 1 vs. 6, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques

Capitulo 4

Mario Mastriani



Decorrelacion espacial rapida y de alta eficiencia para compresion de imagenes con pérdidas

1 il
ol —a=— Técnica 1 0st —ea— Técnica 1
---&-- Técnica 7 ---g-- Técnica 7
08k oatb 4
[ [ A
0.6 0.6 - A
05 05t —
0.4- 0.4F B
03r 0afF 4
02- 02tk 4
(XS 01l J
.
-------------- B = ) . [ R T P
1 2 5 [ T 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
| 1
Figura 4.1(f): AN para las técnicas 1 vs. 7, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.1(g): AN para las técnicas 1 vs. 8, graficando para los 1. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.1(h): AN para las técnicas 1 vs. 9, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.1(i): AN para las técnicas 1 vs. 10, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques

La serie representada por la Fig.4.2 muestra los autovalores normalizados acumulados, como una
nocion indirecta de la energia involucrada.

En todos los casos es sumamente claro el poco aporte acumulado de los autovalores distintos del
primero frente al mismo en la Técnica 1 con respecto a las demas, lo que indica, que en la prime-
ra la energia visual se concentr6 practica y exclusivamente en el primer autovalor de la serie.
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Figura 4.2(b): ANA para las técnicas 1 vs. 3, graficando para los I. 8 y I1. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.2(c): ANA para las técnicas 1 vs. 4, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.2(d): ANA para las técnicas 1 vs. 5, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.2(e): ANA para las técnicas 1 vs. 6, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.2(f): ANA para las técnicas 1 vs. 7, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.2(g): ANA para las técnicas 1 vs. 8, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.2(h): ANA para las técnicas 1 vs. 9, graficando para los I. 8 y 1. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.2(i): ANA para las técnicas 1 vs. 10, graficando para los I. 8 y 1. 4 primeros sub-bloques
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La Fig.4.3 muestra a modo de monitor en forma porcentual y por ende més inequivoca los aportes
individuales de cada autovalor.

Nuevamente aqui vuelve a triunfar la Técnica 1 por sobre todas las demaés.

La Técnica 1 es la Unica que arranca casi en el 100 % mientras el resto no supera el 90 % nunca.
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Figura 4.3(a): Ercp para las técnicas 1 vs. 2, graficando para los 1. 8 y 1l. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.3(b): Ercp para las técnicas 1 vs. 3, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.3(c): Ercp para las técnicas 1 vs. 4, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.3(d): Ercp para las técnicas 1 vs. 5, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.3(e): Ercp para las técnicas 1 vs. 6, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.3(f): Ercp para las técnicas 1 vs. 7, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.3(g): Ercp para las técnicas 1 vs. 8, graficando para los I. 8 y Il. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.3(h): Ercp para las técnicas 1 vs. 9, graficando para los I. 8 y II. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.3(i): Ercp para las técnicas 1 vs. 10, graficando para los 1. 8 y 1. 4 primeros sub-bloques

La Fig.4.4 muestra el acumulado de las simulaciones anteriores. Obsérvese de donde arranca la
Tecnica 1 (algo mas del 99 %) frente al resto (por debajo del 88 %).

Esto es un claro e inequivoco monitor de la naturaleza SMEP que posee la Técnica 1, frente al
resto que la poseen en proporciones considerablemente menores, aunque muy superiores a la
Técnica 10 que seria la que es la empleada hasta el momento de TDKL sin las herramientas que
vehiculizan SMEP.
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Figura 4.4(a): Ercpa para las técnicas 1 vs. 2, graficando para los I. 8 y 1. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.4(b): Ercpa para las técnicas 1 vs. 3, graficando para los I. 8 y I1. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.4(c): Ercpa para las técnicas 1 vs. 4, graficando para los I. 8 y II. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.4(d): Ercpa para las técnicas 1 vs. 5, graficando para los I. 8 y 1. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.4(e): Ercpa para las técnicas 1 vs. 6, graficando para los 1. 8 y 1. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.4(f): Ercpa para las técnicas 1 vs. 7, graficando para los I. 8 y 1. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.4(g): Ercpa para las técnicas 1 vs. 8, graficando para los I. 8 y 1. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.4(h): Ercpa para las técnicas 1 vs. 9, graficando para los I. 8 y 1l. 4 primeros sub-bloques
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Figura 4.4(i): Ercpa para las técnicas 1 vs. 10, graficando para los I. 8 y 1. 4 primeros sub-bloques

La Fig.4.5 muestra de a pares la imagen decodificada de cada técnica empleada contra la original
sin comprimir. Observese la calidad visual de la Técnica 1 frente al resto.

|
Figura 4.5(b): Imagen decodificada, |. Técnica 2 vs. 1l. Original.
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: I
Figura 4.5(e): Imagen decodificada, I. Técnica 5 vs. Il. Original.
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: I
Figura 4.5(h): Imagen decodificada, 1. Técnica 8 vs. I1. Original.
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:, I
Figura 4.5(i): Imagen decodificada, I. Técnica 9 vs. Il. Original.

il ] |
Figura 4.5(j): Imagen decodificada, I. Técnica 10 vs. 1l. Original.

La Fig.4.6 nos ejemplifica el error pixel-a-pixel de las distintas técnicas entre la imagen original
sin comprimir vs las imagenes decodificadas en cada caso. Obsérvese lo insignificante de dicho
error para la Técnica 1. De hecho, la Fig.4.6(a) tuvo que ser realzada para poder distinguirse
visualmente dicho error.
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Figura 4.6(a): Error pixel-a-pixel para Técnica 1. Figura 4.6(b): Error pixel-a-pixel para Técnica 2.
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Figura 4.6(c): Error pixel-a-pixel para Técnica 3. Figura 4.6(d): Error pixel-a-pixel para Técnica 4.
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Figura 4.6(e): Error pixel-a-pixel para Técnica 5. Figura 4.6(f): Error pixel-a-pixel para Técnica 6.
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Figura 4.6(g): Error pixel-a-pixel para Técnica 7. Figura 4.6(h): Error pixel-a-pixel para Técnica 8.
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Figura 4.6(i): Error pixel-a-pixel para Técnica 9. Figura 4.6(j): Error pixel-a-pixel para Técnica 10.

4.2.2. Segundo grupo de simulaciones

En este segundo grupo de simulaciones compararemos los resultados de la Técnica 1 vs. las
Técnicas 11 a 14 sin TDKL. Para la Técnica 1 empleamos mosaicos de 64-por-64 pixeles, mien-
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tras que para las Técnicas 11 y 12 los mosaicos son de 128-por-128 pixeles. Para la Técnica 13
utilizamos un umbral de 200, y finalmente pata la Técnica 14 se realizaron 2 niveles de splitting.

La Tabla 4.11 muestra las ventajas cuantitativas de la Técnica 1 por sobre el resto. La Fig.4.7
muestra de a pares la imagen decodificada de cada técnica vs. la original sin comprimir. Final-
mente la Fig.4.8 muestra los errores pixel-a-pixel de todas.

Tabla 4.11: Métricas vs Técnicas Empleadas

Técnica Métricas
Empleada| TC bpp MSE | PSNR
1 15.6935 | 0.0640 | 48.5315 | 31.2706
11 11.9110 | 0.0843 | 75.4200 | 29.3559
12 11.9110 | 0.0843 | 75.4200 | 29.3559
13 15.6577 | 0.0641 | 209.9089 | 24.9105
14 11.8836 | 0.0845 | 75.2143 | 29.3678

Figura 4.7(a): Imagen decodificada, I. Técnica 1 vs. Il. Original.

Figura 4.7(b): Imagen decodificada, . Técnica 11 vs. Il. Original.
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I |
Figura 4.7(e): Imagen decodificada, I. Técnica 14 vs. Il. Original.
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Figura 4.8(a): Error pixel-a-pixel para Técnica 1.
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Figura 4.8(b): Error pixel-a-pixel para Técnica 11. Figura 4.8(c): Error pixel-a-pixel para Técnica 12.
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Figura 4.8(d): Error pixel-a-pixel para Técnica 13. Figura 4.8(e): Error pixel-a-pixel para Técnica 14.

4.2.3. Tercer grupo de simulaciones

Este tercer grupo de simulaciones consiste en comparar las prestaciones de la Técnica 1 contra
JPEG y JPEG2000.

Tabla 4.111: Métricas vs Técnicas Empleadas

Técnica Métricas
Empleada| TC bpp MSE | PSNR
1 15.6935 | 0.0640 | 9.5315 | 38.2706
16 8.9358 0.1124 | 8.7869 | 38.6924
17 9.9921 0.1005 | 10.4207 | 37.9518

La Técnica 1 empled blogues de 64-por-64 pixeles, de hecho, si lo hubiera hecho con bloques de
16 u 8 como el caso de JPEG y JPEG2000 se habria obtenido una mejora notable y muy por enci-
ma de ambas técnicas, pero a costa de un mayor tiempo de calculo.
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I
Figura 4.9(a): Imagen decodificada, I. Técnica 1 vs. Il. Original.

1 I
Figura 4.9(b): Imagen decodificada, . Técnica 16 vs. Il. Original.

I
Figura 4.9(c): Imagen decodificada, I. Técnica 17 vs. Il. Original.
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Figura 4.10(a): Error pixel-a-pixel para Técnica 1.
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Figura 4.10(b): Error pixel-a-pixel para Técnica 16. Figura 4.10(c): Error pixel-a-pixel para Técnica 17.

Ya con blogues simplemente de 32-por-32 la Técnica 1 supera a JPEG y JPEG2000 ampliamente
y con una baja CC.

Tanto la codificacion de JPEG, como la de JPEG2000 se realiz6 en MATLAB® en base a los
principios del Apéndice D) al igual que con las 14 técnicas restantes.

4.3. Conclusiones del capitulo
En este capitulo se puso de relieve la supremacia de los métodos con SMEP frente aquellos sin
SMEP. Ademas, se hizo lo propio entre el mejor método con SMEP y JPEG y JPEG2000. En

ambos casos tanto a partir de métricas irrefutables como asi también en base a la calidad visual de
las correspondientes imagenes descomprimidas.
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Capitulo 5

5. Conclusiones finales y futuras investigaciones

5.1. Conclusiones finales

Se ha demostrado fehacientemente a lo largo del presente trabajo, que el atributo conocido como
SMEP permite aplicar mas eficientemente la TDKL donde antes no se lo habia podido hacer, es
decir, al caso de imagenes monocuadro. Todas las simulaciones han sefialado mediante las méas
apropiadas métricas que las técnicas con SMEP elevan el rendimiento de decorrelacion de la TDKL
manteniendo baja la CC. Por otra parte, las simulaciones del Capitulo 4 demostraron ademas, que la
técnica con SMEP obtuvo mejores resultados que JPEG y JPEG2000 con todo lo que ello repre-
senta. La Técnica 1 empled bloques de 64-por-64 pixeles, de hecho, si lo hubiera hecho con
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 calculo. Ya con bloques
simplemente de 32-por-32 supera a ambas ampliamente y con baja CC.

Finalmente, las conclusiones finales son:
 Es mas eficiente al descorrelacionar cuando es elevada la Informacion Mutua entre bloques

* Permite casi el atributo L con cuadros grandes bajando draméaticamente la CC de la TDKL

5.2.  Futuras investigaciones

Las futuras lineas de investigacion deben orientarse a aplicar SMEP en sefiales (1D) y video (3D), de
manera tal de extender el espacio de aplicacion de esta nueva herramienta a ambitos no involucrados
en el presente trabajo. Esperando lograr similares resultados como los aqui alcanzados y a la vez
posicionando a la TDKL donde jamas se penso6 que podia llegar considerando su CC.

Por ultimo, las futuras lineas de investigacion mas relevantes son:

* Aplicar SMEP a bloques solapados

* Investigar si otras transformadas producen SMEP
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Apéndice A

A Tipos de exploracion de los mosaicos

A.1 Introduccion

Este apéndice contiene los distintos métodos de exploracion de los blogues. Mas alla de como se
generen los mosaicos, el procedimiento consiste en explorar la imagen por bloques y recolectar
los mismos de manera consecuente con una mayor o menor afinidad entre ellos segin un
determinado criterio en el contexto de su uso.

A.2 Tipos de exploracién

La Fig.A.1 muestra seis diferentes tipos de exploracion espacial de los bloques [499, 400]. En el
presente trabajo usaremos los métodos (a), (d) y (f).
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Fig.A.1: Diferentes métodos de exploracion de los bloques. a) Orden de barrido por filas,
b) orden de filas primas, c) orden de Peano-Hilbert, d) orden Z-Morton,
e) orden espiral, y f) orden en zig-zag.
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En la Fig.A.1 cada celda numerada representa un sub-bloque (por ejemplo en el ambito del
dominio de la TDO, ver Capitulo 2, Seccion 2.2.2.2.4) la cual debe estar espacialmente ordenada
(en orden creciente) en una matriz tridimensional antes de aplicar a esta ultima la TDKL, ver
Fig.A.2.

21

Fig.A.2: Construccion de una matriz-3D con los sub-blogues en orden creciente.

Como se pudo observar en la Fig.A.1, los pixeles, los cuales han de ser tratados o no con TDO, se
encuentran concentrados formando lo que llamamos bloques o mosaicos. En los bloques se
agrupan cantidades de 2x2, 4x4, 8x8 ... pixeles, los cuales pueden ser facilmente extraidos, dado
que los pixeles en estos bloques son transmitidos uno a continuacién del otro (el ordenamiento
por filas no posee esta importante caracteristica porque los pixeles son transmitidos serialmente
fila tras fila). Esta caracteristica puede ser aprovechada para procesamiento espacial de imagenes,
tal como es el caso de una reduccion en la resolucion. En orden a reducir la resolucion de la
imagen por un factor de dos, hay que calcular la media de cuatro pixeles (un bloque de 2x2
pixeles). Con estos ordenamientos (Morton y barrido por filas), se puede realizar de una manera
simple y sencilla, sin requerir maltiples elementos de almacenamiento. Estos célculos pueden ser
extensivos a blogues de dimensiones 4x4, 8x8, etc.

Finalmente, el tipo de barrido de bloques por zig-zag se empleara en el Capitulo 3 (Soluciones
propuestas), mientras que el barrido de pixeles por zig-zag se emplea en los formatos de
compresion JPEG y JPEG2000 (ver Apéndice D).

A.3 Conclusiones del apéndice

En este apéndice se mostraron los tipos de exploracion de bloques mas frecuentemente usados en
la practica, asi como los mas recomendables para el presente trabajo.
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Apeéndice B

B Algunos elementos de compresion de imagenes con pérdidas
mediante transformada

B.1 Introduccién

En este apéndice se desarrollan las herramientas relativas a la compresion de imégenes con pérdidas
en base a la codificacion genérica por transformada en forma complementaria a las desarrolladas en
el Capitulo 1. Esto quiere decir, que se analizaran las que en el mismo quedaran pendientes, a saber:

» Una nocidn de codificacion genérica por transformada, sus aspectos mas relevantes y propiedades
» Cuantizacion, sus variantes y la version més apropiada para esta tesis
» Compresion entrdpica, en particular de Huffman y Aritmética.

B.2 Elementos constitutivos
B.2.1 Codificacion genérica por transformada

El sistema de compresion de iméagenes con perdidas no recupera la imagen original pixel a pixel.
En su lugar toma ventaja de las limitaciones del ojo humano mediante las cuales el sistema visual
tiende a aproximar la imagen recuperada a la original. Estos métodos pueden alcanzar tasas de
compresion bastamente superiores que los métodos sin pérdidas, no obstante, los mismos deben
ser utilizados con cuidado [401, 402]. Las técnicas de compresion con pérdidas generalmente
solo trabajan bien con fotografias de la vida real; las mismas dan frecuentemente pésimos
resultados con otros tipos de imagenes tales como las binarizadas, o texto. Sometiendo una
imagen a través de varios ciclos de compresién-descompresion con pérdidas sucederd que la
imagen se degradara mas alla de los estdndares aceptables. Por lo tanto, una compresion con
pérdidas deberia ser usada exclusivamente luego de que todos los otros eventuales procesos
aplicados a la imagen ya han tenido lugar, es decir, no deberia ser empleado como un formato de
almacenamiento intermedio. Solo el ojo humano les asignara una apariencia similar a la imagen
recuperada y a la original. En cambio, si una computadora posee un sistema de reconocimiento de
imagenes, entonces, la misma reconocera las diferencias entre ambas [403]. En otras palabras,
considere el codificador de transformada genérica de la Fig.B.1 el cual consiste de una trans-
formada bi-dimensional, un cuantizador, y un codificador entropico (siendo oportuno aclarar en

Imagen o Codificacidn
O J —— |  Transformada - Cuantizacidn - -
rigginal Entrapica
Imagen Transformada Cuantizacidn DECDd.ﬁ.;;.;.gn -
Reconstruida Irversa Imversa Entrépica

Figura B.1: Codificacion genérica por transformada, para imagenes digitales.
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este punto que entre la transformada y la cuantizacion se descartan coeficientes poco signifi-
cativos con algun criterio de agresividad). Nosotros podemos observar en este punto que las
pérdidas ocurren durante la cuantizacion y luego de la transformada. Por lo tanto, en orden a
conducir a buen puerto nuestro analisis, debemos repetir la transformada para retornar al estado
donde las pérdidas ocurren y examinar los efectos de la cuantizacidn sobre los coeficientes de la
transformacion [404, 405].

B.2.1.1 Esquema de compresion

La codificacion por transformada es un esquema de compresion donde se aplica una transfor-
macion T a un conjunto de datos dados {x; } — R™en orden a obtener una nueva represen-

i=l..n

tacion {yi }izlu_n < R™ que resulta tener mejores propiedades con respecto a la cuantizacion y
codificacion:
Y=Tx y={¥ifiin X={Xifisn (B.1)

La compresion de imégenes que emplea codificacion por transformada se constituye usualmente
como un esquema de compresion con pérdidas. Esto significa que la imagen original puede ser
reconstruida a partir de su codigo solo con cierta exactitud. El error de reconstruccion recibe el
nombre de distorsion. Como se muestra en la Fig.B.2, la codificacion por transformada consiste
basicamente de los siguientes pasos:

1. la imagen es segmentada en mosaicos, cada mosaico es representado por un vector
resultante en la representacion de la imagen x.

2. Una transformacion T es aplicada a los datos vectoriales.

3. Los coeficientes resultantes de la transformacion son cuantizados usando cuantizacion
escalar (la cual se desarrollara en detalle en este apéndice), es decir, el codificador con
perdidas Q, es aplicado sobre la transformada, el cual resulta en una representacion

discreta Q, (TXx).

4. La transformada discretizada es codificada mediante una funcién C en una cadena de bits,
es decir, el codigo. La representacion de la imagen C(Qe(Tx)) puede entonces ser
almacenada o transmitida a un receptor.

5. Para reconstruir una imagen desde su codigo, la transformada discretizada Q,(Tx) es
reobtenida desde el decodificador.

6. La funcion de decodificacion Q, del cuantizador es aplicada, reconstruyendo la
transformada distorsionada Q, (Q, (Tx)) = Q(Tx).

7. Latransformacion inversa T ' reconstruye el vector de representacion distorsionado de la
imagen X =T *(Q(Tx)).
8. Finalmente, la imagen es reconstruida desde su vector de representacion.

En lugar de la aproximacion de codificacion de transformada presentada, la que generalmente es
la mejor forma de codificar los datos vectoriales (sin pérdidas), es decir, los mosaicos de la
imagen, deberia ser en general una codificacién vectorial o esquema de cuantizacion vectorial
[136]. No obstante, dado que la dimension de su codebook (tabla de codificacion) seria inmensa 'y
dado que este resulta necesario para representar una imagen y teniendo en cuenta que la
complejidad computacional de la busqueda en el codebook es inaceptable, el método descrito
resulta ser inaplicable en la practica [403]. Entonces, el método de compresion de imagenes con
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pérdidas mas ampliamente usado (usado por ejemplo en el formato JPEG estandar, el cual es
desarrollado en el Apéndice D) resulta ser el de aplicar una transformacién y — mas o menos —
independientemente cuantizacion escalar y compresion entropica sobre los componentes
resultantes.

——

X Tx = Q(Tx)

imagen < representacion del | (- | transformada
original vector distorsionado distorsionada

i O

X Q. (Tx)

vector de transformada
representacion cuantizada

i T
= O o caTx) T

transformada | transformada | codigo
cuantizada

imagen
reconstruida

Figura B.2: Pasos de la codificacion por transformada.

En la mayoria de los casos, las transformaciones lineales son usadas para reducir la cantidad de
redundancia en la representacion de la sefial, por ejemplo, la TDKL, la TDC o la TDO, siendo estas
dos ultimas independiente de los datos. Esto resulta en un codigo més corto que la representacion
candnica que si nosotros aplicamos cuantizadores escalares independientes a los coeficientes. Hace
varios afos, el objetivo de la codificacion por transformada se oriento a la recorrelacion de los datos
en pos a reducir las redundancias. Mas tarde se demostro que la decorrelacion, de hecho, conduce a
la transformacion optima — al menos en el caso de sefiales de entrada Gaussianas en un limite de
resolucion elevado [404]. No obstante, la recorrelacién no es ni necesaria ni suficiente para la
codificacion de transformada Optima en general.

Como se describi6 en el paso 1, en funcion de poder realizar la transformacion sobre los datos
de la imagen, vamos a segmentar a la misma en mosaicos de nfm x ncm pixeles y reordenar la
intensidad de los valores de los pixeles para obtener una representacion vectorial x e R™,
donde m = nfm x ncm (ver Fig.1.3). Inversamente, podemos reconstruir la imagen a partir de su
vector de representacion, dada la dimension de la imagen, es decir, el namero de filas y
columnas de los mosaicos de la imagen. La performance del esquema de compresion depende
principalmente de la transformada usada. Optimizando la transformacién T para compresién de
imagenes, se minimiza la longitud del cddigo, es decir, de la transformada cuantizada
codificada

Yeo =C(Q(Tx)) (B.2)
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Mientras que al mismo tiempo se minimiza la distorsion
D=d(x,X) para X =T*(Q*(C'Y)) (B.3)

donde C representa al codificador, Q al cuantizador y d es la medida de la distancia. Un paso de
cuantizacion es en la mayoria de los casos necesario dado que en general la transformacion
retorna valores no-enteros, incluso tratandose de fuentes discretas. El codificador C convierte
los valores entregados por el cuantizador a una cadena binaria de bits decodificable en forma
Unica. Se debe notar que la distorsién resulta del paso de cuantizacion y algunas veces de una
transformacion no estrictamente invertible. Discutiremos tanto la cuantizacion como la
codificacién méas adelante en el presente apéndice.

Dependiendo de diferentes suposiciones acerca de la cuantizacion y la subsecuente codificacion
de los coeficientes de la transformada, se pueden presentar diferentes criterios de performance
para las transformaciones [405], mediante los cuales se puede realizar la transformacion sin
especificar cuantizadores y codificadores concretos. Esto significa que este tipo de analisis se
realiza directamente sobre los entradas transformadas (paso 1 en la Fig.B.2)

Existen muchas alternativas a los efectos de implementar diferentes cuantizadores, asi como las
medidas de la longitud del cddigo resultante. Por lo tanto, podemos analizar la representacion de
la imagen en el paso 2 de la Figura B.2. Para una longitud de codigo dado, es decir, una
limitacion directa de la exactitud de cuantizacion, compararemos entonces la distorsion de las
imagenes reconstruidas de las transformadas probadas.

B.2.1.2 Propiedades de las transformadas

Como se puede apreciar en la Fig.B.3 la codificacion por transformada implica la aplicacion de
un proceso multi-etapasel cual se encuentra sujeto a una serie de propiedades. No obstante, dicho

. imagen

imagen original .
J 9 reconstruida

bloque
original de " bloque
laimagen reconstruicdo
' Transformada A ‘ Transfom_11ada
: Inversa A

Cuantizacion y
coeficientes Transmision

transformados coeficientes

transformados
™ cuantizados

Figura B.3: Codificacion por transformada.
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proceso se inaugura con una transformacion directa del tipo
y=AX (B.4)

donde las dimensiones involucradas (segun el Capitulo 1) serdn: y e sm(nfmxnem) A g gzrmxnm y,
x e ®m(nfmnem) - Siendo los elementos constitutivos de x, los bloques en los cuales se sub-dividié
a la imagen original | organizados como columnas.

EL proceso se completa con una transformacion inversa del tipo [406]
X = A_l y = AT y (BS)

De maés esta decir, que se cumple estrictamente con el principio de linealidad, mediante el cual
x es representado como una combinacion lineal de las funciones base.

Por otra parte, el Teorema de Parseval sostiene que una transformada es una rotacion del vector
sefial alrededor del origen de un espacio vectorial — en este caso y en funcion de las dimensiones
involucradas, de dimensiones — (nfl/nfm) x (ncl/ncm) [149, 36].

Una transformacion lineal es separable, si la transformada de un bloque de la sefial de
dimensiones (nfl/nfm) x (ncl/ncm) puede ser expresada por

y=AxA' (B.6)
siendo y la matriz de coeficientes transformados y A la matriz de transformacion ortonormal.

La transformacion inversa serd entonces
x=A"T y A (B.7)

Es de vital importancia en la practica el hecho de que la transformada requiere dos
multiplicaciones de matrices de dimensiones (nfl/nfm) x (ncl/ncm) en lugar de una Unica
multiplicacién de un vector de dimension 1 x ((nfl/nfm)x(ncl/ncm)) con una matriz de dimension
((nfl/nfm)x(ncl/ncm)) x ((nfl/nfm)x(ncl/ncm)) obteniendo se asi una reduccién en la complejidad
de O((nfl/nfm)x(ncl/ncm)x(nfl/nfm)x(ncl/ncm)) a O((nfl/nfm)x(ncl/ncm)x(nfl/nfm)), asumiendo
para este Ultimo caso que nfl = ncl y nfm = ncm.

Otro aspecto importante es que la transformada bidimensional puede ser implementada como dos
transformadas unidimensionales a lo largo de las filas y columnas del bloque de sefal (Fig.B.4).

nflnfin x nel/nem
mosaicos de
coeficientes

nflmfin x nelnem
mosaicos de pixeles

nel/nem T transformados
o . transformada A X transformada AXA
nt'nfin > nel/nem —> nfrinfin —»
columna fila

Figura B.4: Transformada ortonormal separable.
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Las ecuaciones B.4 a B.7 constituyen las propiedades de las transformadas involucradas en el
presente trabajo.

Los criterios de seleccion de una transformada particular son:

e Decorrelacion, concentracion de la energia (por ejemplo, TDKL, TDC, otras)

e Funciones base visualmente agradables (por ejemplo, ruido pseudo-aleatorio, m-secuencias,
transformadas solapadas). Ver. Fig.B.5 [407-414, 401], donde TH es la Transformada de
Haar, TWH es la Transformada de Walsh-Hadamard y TS es la transformada de Slant [149,

36]. Para todos los casos las funciones base son consideradas en relacion a blogues de 8 x 8.

e Baja complejidad computacional.

TDKL TH TWH TDC

1

I
FEFTSL/
SCEahd

|

7
=]

~a
s
‘_LEF‘_'HJ_

Figura B.5: Bases de varias transformadas.

La concentracion de la energia medida para imagenes naturales tipicas, para bloques de medida
1x32 [149, 36], puede observarse en la Fig.B.6 donde la TDKL es optima y la TDC solo es
superada por la TDKL.

Finalmente en la codificacion por transformada adaptativa (Fig.B.7) la cuantizacion y la
codificacion entrdpica son optimizadas separadamente para cada clase.

Las clases tipicas seran:

* Bloques sin detalles

* Estructuras horizontales

* Estructuras verticales

* Diagonales

* Texturas sin una orientacion predilecta
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Figura B.6: Concentracion de energia medida para varias transformadas.
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de los bloques clase

Figura B.7: Codificacion por transformada adaptativa.

B.2.2 Paso de cuantizacién en compresion de imégenes con pérdidas.

La cuantizacion reduce la profundidad en bits de los coeficientes de los blogues a expensas de la
precision. Dos diferentes procedimientos de cuantizacion estan permitidos en estos casos:

a) Cuantizacion escalar, y
b) Cuantizacién basada en el codigo de Trellis

La cuantizacion escalar consiste de un simple truncamiento de los bits menos significativos,
frecuentemente obtenidos por un desplazamiento a la derecha de la magnitud de los coeficientes
de los bloques [415]. Los coeficientes difieren solo en los digitos que se eliminaron siendo esto
indistinguible luego de la decuantizacion [415]. Esto resulta en una funcién truncada de a pasos
como la mostrada en la Fig.B.8. La cuantizacion escalar sufre del asi Ilamado problema de la
zona-muerta [415]. A saber, si el paso de cuantizacion A, es usado por un bloque b, los

coeficientes cuya magnitud cae por debajo del umbral son convertidos a cero. Entonces la
informacion acerca de los coeficientes en una esfera de radio A, alrededor de cero se perdera
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completamente, ver Fig.B.8. Siendo p[n] el nimero de desplazamientos a la derecha para el
coeficiente n-ésimo, s[n], en el b-ésimo bloque, entonces, la cuantizacién escalar puede ser
expresada por la formula:

o= sgntsi<| 551 G

Al
donde:

| + | significa “redondear hacia abajo”, y
NSV LU P (B.9)
La ecuacion de decuantizacion sera:

((q P[] — 1 x 2Pl ) AT ge[n]<0
0 q""[n]=0 (B.10)
(o™ [n]+ rx 2¥e0T ) pplol | gell[n] > 0

§[n]=

donde:

[+] significa “redondear hacia arriba”, y

My, es el niumero maximo de bits en la magnitud de los coeficientes y r €[0,1) es usualmente

establecido como r = 0.5. La cuantizacion basada en el cddigo de Trellis es mucho mas
complicada pero usualmente da mejores resultados y no sufre del problema de la zona-muerta.
Para mas detalles acerca de esta cuantizacion se puede recurrir a [415].

g, 7] 4
A, .
e
-
s, [7]
-

Figura B.8: Cuantizacion escalar: Una zona-muerta de 2x A, es generada entorno de cero.
sp[n] indica el valor de entrada, mientras que gy[n] es la sefial cuantizada de salida.
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B.2.3 Compresion entrdpica o remocion de la redundancia

La compresion entrépica no produce pérdidas en el esquema de compresion planteado hasta el
momento. Por otra parte, la compresion entrépica asigna a cada simbolo un cddigo de longitud
promedio igual a la entropia de la fuente [416]. Los compresores entropicos constan de dos partes
fundamentales [416] cuya interaccidn se describe graficamente en la Figura B.9:

COMPRESOR DESCOMPRESOR
C
s = C H---»= D = s
Ly p(s) p(s) M

Figura B.9: Modelo de codificacion/decodificacién entrépica.

e Un modelo probabilistico M que asigna a cada simbolo de entrada s una probabilidad de
ocurrencia p(s), bajo ciertas restricciones [416], es decir, dado que el codificador tratara de
asignar al simbolo-fuente s codificado —log, p(s) bits de codigo. Para que la codificacién sea
posible, debe ocurrir que 0 < p(s) < 1:

1. Si p(s) = 0, el simbolo-fuente seria codificado con una palabra-codigo de longitud infinita.
Ademas, s no perteneceria al alfabeto-fuente.

2. Si p(s) = 1, la palabra-codigo generada obtendria una longitud de O bits y el decodificador
seria incapaz de detectarla. Por otra parte, el alfabeto fuente sélo contendria un simbolo-
fuente.

e Un codificador C que realiza las funciones de traductor, capaz de asignar a cada simbolo de
entrada s un codigo ¢ de longitud ideal igual a la expresada por

l,(c;)=—1log, p(a;) (B.11)

Donde las longitudes de las palabras-cadigo tienen que ser igual a la informacion asociada al
simbolo-fuente representado. En otras palabras, la longitud debe ser igual a la entropia de la
fuente expresada en bits de codigo/simbolo. El traductor inverso o decodificador D recupera la
representacion original de los simbolos, conociendo la misma informacion de contexto que el
traductor directo, que es proporcionada por un modelo probabilistica idéntico al del descom-
presor.

La clave para obtener el maximo rendimiento en un compresor entrépico es la estimacion exacta

de las probabilidades de los simbolos. Si es demasiado baja, el cédigo asignado aumenta de
longitud y como el simbolo asociado ocurre en mas ocasiones de las esperadas, la longitud de la
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secuencia-codigo aumenta. Por otra parte, si la probabilidad es demasiado alta, estaremos
codificando un simbolo que no es tan frecuente como creemos mediante un c6digo muy corto, a
costa de alargar la longitud de los cédigos asignados al resto de simbolos que tendran asignada
una probabilidad menor que la real.

El rendimiento de los compresores entropicos depende tanto de los codificadores de longitud
variable como de los modelos probabilisticos usados, pero su independencia es tal que pueden ser
estudiados por separado. Por otra parte, los compresores entrdpicos en general son mas lentos que
los basados en diccionarios. Esto se debe a que ahora se busca la maxima compresion posible,
incluso a costa de desarrollar algoritmos pesados que permitan aprovechar ese “grado de
optimalidad” [416], y que los compresores basados en diccionarios no explotan sobre secuencias
de longitud finita.

Los conceptos e ideas introducidos en esta seccion son fundamentales para el disefio de los
compresores de imagenes reversibles que seran analizados en el siguiente capitulo. Sin embargo,
en éste se analizaran aquellos métodos de compresion que pueden ser considerados como el
“estado del arte” en compresion de texto [417-446].

B.2.3.1 Capacidad de un canal discreto sin ruido

En la teoria de la informacion, el canal de comunicacién constituye el enlace entre el codificador
del emisor y el decodificador del receptor. Un canal discreto transmite simbolos-codigo (bits de
cddigo cuando sea binario, como casi siempre ocurre). Si ademas no existe ruido de transmision,
a la salida tenemos los mismos simbolos-codigo y en la misma secuencia (orden) que a la
entrada, transcurrido un cierto tiempo. Puesto que no existen alteraciones durante la transmision,
podemos afirmar que la cantidad de informacién de salida es igual a la de entrada.

En el contexto de la compresion de datos, el canal simboliza el dispositivo de transmisién o de
almacenamiento. Por tanto, la compresion de datos va a ser 6ptima si aprovechamos al méximo la
capacidad de transmision del canal.

Se define la capacidad de un canal como la maxima cantidad de informacion que puede
transmitirse en cierto intervalo de tiempo. Todos los canales, incluso los ruidosos, pueden
transmitir una cantidad de informacion infinita durante un periodo de tiempo ilimitado, asi que lo
normal es hablar de cantidad de informacion transmitida por unidad de tiempo. Este es el
concepto de capacidad de un canal manejado en muchos ambitos de transmision de datos,
independientemente del tipo de canal (analdgico o digital).

Sin embargo, para definir la capacidad de un canal discreto, se puede hablar de capacidad en
términos de la cantidad de informacion transmitida por simbolo-cédigo o palabra cédigo enviada.
Cuando la duracion o longitud de los simbolos-cddigo es constante y tenemos un total de s
simbolos-codigo, la capacidad de un canal puede calcularse como

W =log, s (B.12)
cantidad medida en bits de informacidn/bits de cddigo. En el caso de trabajar con cddigos y
fuentes binarias, la capacidad de un canal (sin ruido) es de 1 bit de informacion/bit de codigo

transmitido. En este caso, se estd utilizando un cddigo 6ptimo desde el punto de vista de la
compresion de datos.
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Es interesante resaltar que las dimensiones de la capacidad de un canal y de la eficiencia de un
cddigo coinciden.

B.2.3.2 Un codificador entropico universal

Antes de comenzar a estudiar los diferentes codificadores entropicos usados en compresion de
datos, vamos a adelantar la idea que es la esencia de todos ellos. Esto nos va a permitir
comprender con mas facilidad cémo funcionan, qué esperar de ellos y en qué se parecen todos los
compresores entre si.

Como fue expresado en la seccion anterior, un codigo no es redundante si cada bit de informacion
es representado exactamente por un bit de cddigo. Los compresores basados en diccionarios no
estiman las probabilidades de los simbolos y por lo tanto es dificil entender que la afirmacion
anterior también es cierta en este caso, pero asi es. Cuando las cadenas son sustituidas por
indices, lo que en realidad se hace es codificar un gran simbolo-fuente compuesto por varios
caracteres usando un codigo de longitud constante de al menos 1 bit.

El mismo efecto puede obtenerse en el caso de la codificacion entrépica porque cada caracter se
codifica usando un cédigo de longitud variable. Ahora estimamos las probabilidades de los
simbolos (caracteres) y construimos un cédigo de longitud igual al nimero de bits de informacion
correspondientes.

Por lo tanto, el objetivo de todo codificador es encontrar una representacion lo mas compacta
posible para un determinado simbolo s. En teoria, deberia ser posible asignar fracciones de bit de
cadigo dependiendo de su probabilidad de ocurrencia. La ventaja principal de los compresores
basados en diccionarios sobre los entropicos es que al extender la fuente no es necesario trabajar
con fracciones de bits lo que produce el correspondiente aumento en velocidad. Bajo estas
condiciones, sean los siguientes algoritmos: Algoritmo B.1 de codificacion y Algoritmo B.2 de
decodificacion:

Algoritmo B.1

Mientras s no esté determinado sin incertidumbre (por el decodificador):

(a) Realizar una afirmacion sobre s que permita al decodificador averiguar algo acerca de
la identidad de s. Intentar que dicha afirmacion tenga tantas posibilidades de ser cierta
como de ser falsa.

(b) Emitir un bit de cédigo indicando el resultado de la afirmacion.

El decodificador asociado deberia constar de los siguientes pasos:

Algoritmo B.2

Mientras s no esté determinado sin incertidumbre:
(a) Realizar la misma afirmacion que el decodificador.

(b) Recibir un bit de cddigo indicando el resultado de la informacion.

No es dificil apreciar que si se cumple la premisa de que la afirmacion sea equiprobable,
estaremos encontrando un codigo 100% eficiente. Sin embargo, lo que ocurre en la préctica es
que formular afirmaciones ciertas exactamente en un 50% es muy complicado y por tanto el
cddigo contiene cierto nivel de redundancia.
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Planteemos una implementacion sencilla de los anteriores algoritmos. Supongamos que
trabajamos con un alfabeto de 256 simbolos y que conocemos sus probabilidades ya que existe un
modelo que las calcula. El paso no trivial que hay que describir es el de la formulacion de la
afirmacion equiprobable. Supongamos que ordenamos los simbolos por su probabilidad de forma
decreciente. Una afirmacion lo mas equiprobable posible seria: “el simbolo a codificar pertenece
al conjunto formado por uno o0 mas simbolos que se forma cuando recorremos la lista de simbolos
y la suma de las probabilidades de todos ellos alcanza el valor méas proximo a 0.5”.

El decodificador puede hacer exactamente la misma prediccion porque para formarla no se usa el
simbolo codificado. Asi, con la llegada del bit, el decodificador conoce si el simbolo esta en el
primer conjunto o en el segundo. El simbolo es encontrado cuando en el conjunto seleccionado
solo existe un simbolo.

Una forma eficiente de realizar las particiones (binarias) en nuestra lista ordenada es representarla
en como un arbol binario en el que los simbolos mas probables estén méas cerca de la raiz y los
mas improbables estén lo mas alejados de ésta como sea posible. En realidad, justamente esto es
lo que hace la codificacion de Huffman.

B.2.3.3 La codificacion de Huffman

El codigo de Huffman [417] fue inventado por David A. Huffman en 1952 y desde entonces ha
sido intensivamente utilizado en compresion de datos, porque genera un codigo de longitud
entera instantaneo y éptimo.

B.2.3.4 El codificador

Huffman ideé un método para construir un arbol binario donde cada hoja representa a un
simbolo, con la propiedad de que la distancia de una hoja s a la raiz del arbol es exactamente

[—log, p(s)] (B.13)

A continuacién asign6 un digito binario a cada rama del &rbol y disefio asi un codigo de longitud
variable gque representa a los simbolos mas probables con un cédigo mas corto y viceversa. El
algoritmo de construccion del arbol de Huffman es el siguiente:

1. Crear una lista con tantos nodos como simbolos diferentes vayamos a codificar. Cada nodo
representa a un simbolo diferente y almacena su probabilidad.

2. Mientras existan al menos dos nodos en la lista:

(a) Extraer de la lista los dos nodos con menor probabilidad. Si existen méas de dos, la
eleccidn es irrelevante.

(b) Insertar en la lista un nodo que sea padre de los dos nodos extraidos, formando un érbol
binario equilibrado de tres nodos. Este nuevo nodo tiene una probabilidad que es la suma
de las probabilidades de los hijos y no representa a un simbolo en concreto.

La Figura B.10 muestra un ejemplo de construccion de un arbol de Huffman. Por comodidad

trabajaremos con pesos enteros y no con probabilidades reales. Supongamos que codificamos 5
simbolos representados por A, B, C, D y E con pesos 15, 7, 6, 6 y 5 respectivamente. EI primer
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paso (Figura B.10-a) consiste en crear una lista de 5 nodos. Graficamente esta lista estaria
formada por los nodos que queden en el nivel superior.

|_»‘1.15 | B_T| | c_5| | D.6| | E5 | (a) @| (d)
o~ "\--"'/ H““y" ~
[ 13) (11)
A S
p [sr] [es| [oo] [es]
| 5&1:‘-| | B.7 | C6| (1) (b)
>
0 AP &
(13) |/11> () () ) H‘“‘lﬂl;/;l
- - 0 1 0"\
[2] Lesl Loef [o] [w] Lol [osl [l

Figura B.10: Ejemplo de construccion de un arbol de Huffman.

A continuacion extraemos los nodos con simbolos D y E, que son los de menor peso. También
podriamos seleccionar el nodo C y el arbol de Huffman resultante seria distinto pero equivalente
desde el punto de vista de la compresion de datos. Los pesos de Dy E son 6 y 5y por lo tanto,
insertamos un nuevo nodo en la lista con peso 11 (Figura B.10-b). Los dos siguientes nodos
utilizados para construir un nuevo subarbol son el B y el C (Figura B.10-c). A continuacion, los
dos subarboles forman un arbol mayor (Figura B.10-d) y por altimo, el nodo A se procesa
quedando el arbol de Huffman completo (Figura B.10-e). EI nimero de iteraciones necesarias
para crear un arbol de Huffman que codifique N simbolos es N, ya que en cada iteracion
extraemos dos nodos de la lista e insertamos uno.

Una vez empleada la informacion que proporciona el modelo para construir el arbol es posible
codificar y descodificar. La codificacion de un simbolo consiste en emitir el codigo formado por
la concatenacion de las etiquetas de cada una de las ramas que es necesario recorrer desde la raiz
hasta la hoja que representa al simbolo. Por ejemplo, si las ramas izquierdas se etiquetan con el
bit de codigo 0 y las derechas con el 1 (ver Figura B.10-e), el cddigo de Huffman calculado es ca
=0,cg=100,cc =101, cp =110 Y Ce= 111.

B.2.3.5 El decodificador

La descodificacion es justamente el proceso inverso. Un codigo describe con los bits que lo
forman un camino desde la raiz hasta una hoja del arbol de Huffman. EI simbolo descodificado es
el asociado a la hoja.

Por ejemplo, supongamos que codificamos la secuencia de simbolos ABACDE. La secuencia de
cddigos resultante es (teniendo en cuenta el arbol de Huffman anteriormente construido):
01000101110111. Para descodificarla, inicialmente nos situamos en la raiz del &rbol. Como el
primer bit es un 0, el primer simbolo descodificado es una A (ver Figura B.10). Para decodificar
el siguiente simbolo nos situamos de nuevo en la raiz y utilizamos los bits 100 para llegar hasta el
simbolo B. Este proceso se repite hasta que no existen mas bits de cddigo que descodificar.

B.2.3.6 Fuentes de informacion

Una fuente de informacién discreta es aquella que produce mensajes como sucesiones de
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simbolos-fuente (a las que llamaremos en general secuencias-fuente) extraidos de entre una
coleccidn finita de simbolos-fuente que conforman un alfabeto-fuente. La notacién

A={a, - a,} (B.14)

indica un alfabeto-fuente A compuesto de r simbolos-fuente a;. A r se le llama base de la fuente
de informacion discreta. Notese que hablar de bits de informacidn no significa tomar r = 2.

En el &mbito de la teoria de la informacion, la emision de simbolos para la construccién de
mensajes se considera gobernada por un proceso estocastico, lo que quiere decir que la fuente de
informacidn produce los simbolos-fuente de acuerdo con unas ciertas probabilidades

P={p(a,)- pla,)} (B.15)

La probabilidad asociada a un simbolo-fuente debe ser mayor que cero, para que el simbolo-
fuente tenga razon de existir como tal en el alfabeto-fuente (o de lo contrario nunca formaria
parte de ninguna secuencia-fuente) e inferior a uno, para que existan al menos dos simbolos-
fuente diferentes en el alfabeto-fuente.

Ademas se cumple que, teniendo una muestra (mensaje) razonablemente grande de la fuente de
informacion, dicha muestra es representativa (estadisticamente hablando) del conjunto de todas
las cadenas o secuencias de Markov que pueden ser producidas por la fuente, y por esta razon,
diremos que se trata de un “proceso ergodico”. Una fuente de informacion se dice ergddica si una
muestra suficientemente corta de ella es representativa (estadisticamente hablando) de toda la
informacidn que es capaz de emitir. Gracias a esta propiedad, el famoso experimento realizado
por Shannon que consistié en sintetizar mensajes escritos en inglés utilizando una fuente de este
tipo, tras haber analizado suficientes secuencias de texto escrito, fue un éxito.

Los procesos de Markov nos hablan acerca de fuentes de informacion que generan los simbolos-
fuente con una probabilidad que puede depender o no de los simbolos anteriormente producidos.
Cuando, la probabilidad de un simbolo-fuente no depende del previamente emitido, hablamos de
fuentes sin memoria, de fuentes de memoria nula o de fuentes de Markov de orden 0. Cuando
ocurre lo contrario, hablamos de fuentes con memoria o de fuentes de Markov de orden K, donde
K es el nimero de simbolos-fuente que forman el contexto que determina la probabilidad de
generacion del siguiente simbolo-fuente.

B.2.3.7 Compresion adaptativa

La longitud de los cadigos de Huffman depende de la correcta estimacion de las probabilidades
de los simbolos. Existen fuentes que emiten los simbolos cuyas probabilidades permanecen
constantes (fuentes ergddicas, ver Seccién anterior) y por lo tanto puede usarse un dnico arbol de
Huffman para codificarla eficientemente. EI modelo probabilistico se calcula una Unica vez o es
conocido de antemano tal como ocurre en la compresion de imégenes [447-449]. Los modelos
que permanecen inalterables durante el proceso de compresion se llaman modelos estaticos.

Cuando las distribuciones de probabilidad no son conocidas de antemano, la utilizacién de
modelos estaticos requiere que la secuencia a comprimir sea recorrida dos veces. En la primera
pasada se calculan las probabilidades de los simbolos y en la segunda se codifica. EI modelo debe
ser comunicado de forma explicita al descompresor, tipicamente en forma de cabecera previa a la
secuencia de codigos.
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El otro tipo de modelos probabilisticos que existen se llaman modelos dinamicos o adaptativos.
En general proporcionan mejores tasas de compresion que los estaticos debido fundamentalmente
a que las fuentes de informacién no son ergodicas. Sin embargo, también provocan procesos de
compresion y descompresion mas lentos, pues hay que emplear recursos para gestionar el
modelo.

La ventaja més interesante de usar modelos adaptativos es que pueden estimar las probabilidades
de los simbolos sin necesidad de realizar dos pasadas (diremos en estos casos que la secuencia
puede ser tratada como una corriente o stream), sin embargo, cuando la fuente es ergddica, los
modelos estaticos son realmente eficientes, su rendimiento es comparable al de los no adaptativos
[418-420].

La idea que hay detras de la compresion entropica adaptativa es la misma que la que usan los
compresores basados en diccionarios: codificar usando sélo la informacidn que hasta ese instante
conoce el descompresor. EI Algoritmo B.3 de compresion adaptativa realiza los siguientes pasos:

Algoritmo B.3

1. Inicialmente todos los simbolos son equiprobables y su probabilidad es mayor que 0.
2. Mientras existan simbolos que codificar:

(@) Codificar el siguiente simbolo.

(b) Actualizar la probabilidad del simbolo codificado.

Mientras que el Algoritmo B.4 de descompresion adaptativa consiste en:

Algoritmo B.4

1. Identico al paso 1 del compresor.
2. Mientras existan simbolos que decodificar:

(c) Decodificar el siguiente simbolo.

(d) Actualizar la probabilidad del simbolo decodificado.

B.2.3.8 Actualizacion en el arbol de Huffman

La actualizacién de un simbolo en el arbol provoca que la probabilidad del simbolo actualizado y
de todos los nodos internos que son antecesores (hasta llegar a la raiz) del simbolo sean
incrementadas. La modificacion de los pesos de los nodos puede provocar que los nodos
afectados tengan que ascender por el arbol en direccién a la raiz, lo que acarrea una modificacion
de su estructura.

Usar el algoritmo de construccion presentado en la Seccién B.2.3.3 es demasiado costoso pues su
complejidad es de O(n) si n es el nimero de simbolos contemplados. Para acelerar este proceso,
el arbol se representa de forma ordenada atendiendo a los pesos de los nodos usando un array a[]
con 2 x n - 1 elementos [421-424]. El nodo raiz se almacena en a[0], su hijo de mayor peso en
a[1] y el de menor en a[2]. A continuacion se hace lo mismo con los hijos, comenzando por el de
mas peso, siempre que los nodos no sean hojas. Como resultado el array se ordena de forma
decreciente y siempre deberia cumplir esta propiedad.
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Usando a[], es sencillo comprobar si la actualizacion de un simbolo provoca una modificacion de
la estructura del arbol porque esto sélo ocurre cuando el array deja de estar ordenado. En dicho
caso, el nodo cuyo peso supera al que estd por encima de €l en el array debe ser intercambiado
con el actualizado. Para comprender mejor este proceso, en la Figura B.11-(A) se muestra un
ejemplo.

Cuando incrementamos en una unidad el peso del simbolo a (lo que Illamamos una actualizacion
en un algoritmo de compresion adaptativo), tenemos que incrementar el peso también de su nodo
padre, de su nodo abuelo y asi sucesivamente hasta llegar a la raiz, tal y como se describe en la
Figura B.11-(B). Si incrementamos de nuevo el simbolo a se viola la propiedad de que se puedan
recorrer los nodos en orden decreciente (se degenera el arbol). Por esta razén, antes de continuar
con la actualizacion de los pesos hasta la raiz, los nodos 8 y 5 deben ser intercambiados (Figura
B.11-(C)). Después del intercambio el proceso de actualizacion continua, comprobandose en cada
actualizacion el cumplimiento de la propiedad del recorrido ordenado. De esta forma se consigue
el &rbol de Huffman de la Figura B.11-(D).

Hasta ahora, la forma del &rbol no ha variado ya que el incremento del peso de una de las hojas es
insuficiente para mover un nodo interno. Para que esto ocurra vemos que por ejemplo, el simbolo
a debe ser incrementado al menos dos veces méas. Tras el primer incremento las cosas quedan
como se indica en la Figura B.11-(E). Como puede verse no se incumple la propiedad del
recorrido ordenado. Pero el segundo incremento de a provoca varios intercambios. En primer
lugar, al acumular un peso igual a 5, debe ser intercambiado por el nodo almacenado en 4. Dicha
circunstancia es la que se muestra en la Figura B.11-(F). Tras el intercambio continua la
propagacion del incremento del nodo padre del simbolo a situado en la posicién 2 (Figura B.11-
(G)). El incremento de este nodo provoca de nuevo la violacién del recorrido ordenado y los
nodos 1 y 2 deben ser intercambiados (Figura B.11-(H)). Cuando éste ya se ha realizado, se
produce el incremento del nodo raiz (Figura B.11-(1)) y el arbol de Huffman queda construido
(Figura B.11-(J)). Debido a que normalmente se utilizan datos de tipo entero (con pocos bits de
precision) para almacenar la probabilidad de un simbolo, es necesario ejecutar algin proceso de
escalado de todas las probabilidades de los nodos del arbol de Huffman y asi evitar desbor-
damientos. Dicho proceso consiste tipicamente en dividir (truncando) todos los recuentos entre 2.
Esta operacién no modifica la forma del arbol y ademas tiene un efecto beneficioso. Es frecuente
encontrar secuencias de simbolos en las que muchos de ellos aparecen en zonas determinadas de
la secuencia, como consecuencia de que las fuentes no son realmente ergodicas. La operacion de
escalado provoca que debido a los truncamientos, las probabilidades de estos simbolos sean
menores que Si no se produjera escalado, y esto ocurre precisamente cuando no son utilizados.
Visualmente lo que ocurre es que dichos simbolos se “hunden” en el &rbol mas rapidamente y
dejan que los simbolos mas usados puedan codificarse con menos bits.

B.2.3.9 Extension de una fuente de informacion

La extension de una fuente es el nombre que recibe el proceso de construir una fuente llamada
fuente extendida a partir de una fuente de informacion, generando cada simbolo-fuente extendido
como la concatenacion de dos o mas simbolos-fuente. Como consecuencia, la base de la fuente
extendida es r", donde N es el orden de la extensién y r es el tamafio del alfabeto. El objetivo de
extender una fuente es aumentar suficientemente el nimero de simbolos-fuente. Como veremos,
haciendo esto es posible encontrar representaciones mas eficientes para las secuencias-fuente
originales. Por ejemplo, si el alfabeto-fuente a = {ay, a», as}, el alfabeto-fuente extendido a? de
orden 2 sera

a’ ={aa,aa, aa; a,a,a,a,,a,a,,a,,,8,3,, 8,8, | (B.16)
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Figura B.11: Ejemplo de actualizacion de un arbol de Huffman.
B.2.3.10 La codificacion aritmética
La codificacion aritmética fue introducida por Abramson [425] en 1963 y desarrollada por Pasco

[426] en 1976. Desde entonces, ha recibido una atencién especial porque es una forma de
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representacion de la informacion muy eficiente y permite una independencia méaxima entre el
modelo probabilistico y el codificador.

Supongamos que necesitamos codificar una fuente de informacion binaria (por ejemplo, una
imagen de fax) que emite simbolos con probabilidades desiguales. La codificacion de Huffman es
incapaz de expresar eficientemente esta fuente de informacion porque representaria cada simbolo
con 1 bit de cddigo al menos que es el tamario de la representacion actual. La solucion dada a este
problema durante mucho tiempo ha consistido en extender primero la fuente (ver la Seccion
anterior) y luego usar la codificacion de Huffman sobre un alfabeto mayor. La eficiencia de la
solucion sélo es ideal cuando el orden de la extension es infinito y por tanto, nunca podemos
representar la fuente sin redundancia.

Abramson, Pasco y mas tarde Rissanen y Landon [427, 428] desarrollaron un método de
codificacion que permitia codificar fuentes binarias sin necesidad de extender la fuente. El
método se Ilamd codificacion aritmética binaria. La idea es muy sencilla, aunque sobre su
implementacidn software y hardware se han escrito decenas de articulos [429-440].

Consiste en asignar a cada posible secuencia de simbolos un subintervalo dentro del intervalo [0,
1) cuyo tamafio es igual al producto de todas las probabilidades de los simbolos que forman la
secuencia. La posicion del subintervalo dentro del intervalo real [0, 1) estd determinado por la
secuencia concreta de simbolos. El algoritmo basico de codificacion consiste en emitir un nimero
cualquiera perteneciente al subintervalo final. EI niamero de bits de codigo necesarios para
representar el codigo aritmético, es igual a la entropia de la secuencia de simbolos y por esta
razén, la codificacion aritmética se considera 100% eficiente.

B.2.3.11 La codificacion aritmética binaria

Histéricamente la codificacion aritmética binaria ha recibido una atencién especial debido a las
siguientes razones:

o EIl célculo del intervalo siguiente solo afecta en una iteracion a L (simbolo mas bajo) o a H
(simbolo mas alto), pero nunca a ambos: si el simbolo a codificar es un 0, s6lo hay que
calcular H y viceversa. El tiempo de calculo del intervalo siguiente se divide por tanto por la
mitad aproximadamente.

e Se puede utilizar para codificar fuentes de informacion multisimbolo si construimos un arbol
de Huffman en el que cada nodo tiene asociada una probabilidad de transicion hacia su rama
izquierda o derecha [441]. Se usa un arbol de Huffman porque esta estructura minimiza el
numero de decisiones para codificar un simbolo en funcion de su probabilidad. Cada vez que
atravesamos un nodo interno, se codifica aritméticamente la probabilidad de la rama escogida
que depende del nodo asociado.

e Los modelos probabilisticos para dos simbolos son muy sencillos ya que con una Unica
probabilidad se describe a la fuente. Ademas, en el proceso de descodificacion la basqueda del
subintervalo que contiene el codigo aritmético se trivializa porque sélo existen dos
alternativas.

Estas circunstancias (y en especial la ultima) han provocado que la mayoria de las implementa-

ciones fisicas sean para codificadores y decodificadores binarios y el ejemplo mas claro lo
tenemos en el Q-Coder [442-445]. Sin embargo, cuando los alfabetos son multisimbolo (256
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tipicamente), el codificador aritmético multisimbolo supera en velocidad a la version binaria.
Esto es especialmente cierto en el caso de una implementacion software en la que es mucho mas
determinante el numero de instrucciones ejecutadas que la complejidad aritmética de éstas.
Incluso en el caso de una codificacion de fuentes binarias, la menor velocidad de funcionamiento
del algoritmo multisimbolo puede ser suplida procesando la fuente de forma extendida, incluso
tratandose de implementaciones hardware [446].

B.3 Conclusiones del apéndice
En este apéndice se analizaron todos los elementos complementariamente y no desarrollados en el

Capitulo 1 en funcion del esquema de compresion/descompresion basado en la TDKL asociados a
la Fig.1.7 de la Seccion 1.2.3.
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Apéndice C

C Implementaciones rapidas de ACP
C.1 Introduccion

Como se menciond en la Seccidn 1.2.5.2, en este apéndice describiremos en detalle las dos familias
de aproximaciones rapidas al ACP.

C.2 Aproximaciones rapidas al ACP
C.2.1 Versiones conexionistas
C.2.1.1 Algoritmo de Ojay Karhunen

Si la secuencia de entrada esta compuesta por componentes de x normales de valor medio nulo,
entonces este algoritmo [134-136] consiste en el siguiente modelo Hebbiano

Vi =V +1, [_aV‘](Vt )] (C.1)

donde todas las variables involucradas fueron definidas en el Capitulo 1, mientras que el paréa-
metro 7; se define como la tasa de aprendizaje. Este modelo no converge a las componentes
principales, excepto para un espacio vectorial de un solo componente. [134-136].

La funcién de mérito asociada sera de la forma
V)= E[XTVTVX]+%tr[AVTV] (C2)

donde A esta conformado por los operadores de Lagrange. Derivando J(V) con respecto a V
tenemos

a,J(V)=EMx]x" +AVT =0 (C.3)
donde su version aproximada instantanea sera

a,JV)=y, xI +AV/] (C.4)
despejando A tenemos

A=-yy' (C.5)
Reemplazando A en (C.4) y a su vez esta en (C.1) finalmente arribamos al modelo de Oja

Via =V, + U[yt XtT Y ytTVt] (C.6)
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C.2.1.2 Algoritmo Hebbiano Generalizado (AHG)

Una pequefia modificacion al modelo de Oja debida a Sanger [137] soluciona el problema del
caso anterior convergiendo a las componentes principales. Ahora bien, dado que

Y, =V, X, (C.7)
Bajo ciertas limitaciones ortogonales, la matriz de pesos V para la cual asumimos que la i-ésima
fila de V debe tener norma unitaria y debe ser ortogonal a la j-ésima fila, donde j = 1, ... , i-1

[450]. Usando los multiplicadores de Lagrange para incorporar las limitaciones en la funcién
objetivo, podemos reescribir la funcion de mérito J(V) como [451]:

I(V)= E[XTVTVX]+%tr[A(VVT —1)] (C.8)

donde la matriz de multiplicadores de Lagrange A esta limitada en este caso a una matriz
triangular inferior. Tomando gradientes de J(V) e igualando a cero

a,JV)=E[Nx]x" +AV =0 (C.9)
A diferencia del caso de Oja, aplicaremos aqui las condiciones de optimalidad de [452]
AWVT -1)=0 (C.10)

Multiplicando por derecha a (C.9) por V', usando (C.10), y teniendo en cuenta que A debe ser
triangular inferior

A=—ti(yyT) (C.11)

donde ti(*) significa hacer cero a todos los elementos por encima de la diagonal principal de la
matriz (¢). Introduciendo (C.11) en (C.9) y aproximando estocasticamente la esperanza E[y] con

su estimado instantaneo (C.7), donde x;, € R" es la observacion en el tiempo t

8, IV) =y, x7 —ti(y, yf M, (C.12)

El gradiente ascendente en (C.12) finalmente arriba al algoritmo Hebbiano generalizado (AHG)
de Sanger [137]:

Vea =V, +77, [yoxd —ti(y, 7 M, (C.13)

Para una apropiada ganancia escalar 7, (C.13) tendera a converger a la solucion de componentes
principales conforme t — oo ; aunque su convergencia global no esta probada [138]. A diferencia
de Oja, AHG requiere que la i-ésima fila de V sea ortogonal a todas las otras filas de V, es decir,
que V sea ortogonal. El algoritmo de Oja converge a una base ortogonal arbitraria, no
necesariamente la base de la ACP para el subespacio abarcado por los primeros r < n autovalores.
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Finalmente
T
= o (C.14)
t+7

con n, y r parametros de ajuste positivos [138] .

C.2.1.3 Algoritmo Hebbiano Kernelizado (AHK)

La ventaja de AHG sobre el ACP convencional es que no requiere almacenar a la matriz de
covarianza. Esto es particularmente atil cuando la dimension de la matriz de covarianza es
grande, como es el caso mencionado en el Capitulo 1 cuando los mosaicos en los que se divide
la imagen para su tratamiento son pequefios. Similarmente, y como se verd en la Seccion
C.2.2.1 la formulacion directa del ACP Kernelizado se torna impractica para blogques pequefios
dado que la matriz de kernel asociada es muy grande para ser almacenada en memoria. Para
este caso, se reformula el AHG en un EHKR (ver Seccién C.2.2.1) para obtener una
aproximacion eficiente de memoria del ACP Kernelizado.

Entonces, la regla actualizada de AHG de la Ecuacion (C.13) se representa en el EHKR F como

VI+1 :Vt +7, lyt q)(xt )T _ti(yt ytT )‘/tJ (C.15)

donde las filas de V,son ahora vectores en F e y, =V, ®(x, ). ®(x, ) es un patron presentado en

el tiempo t el cual es aleatoriamente seleccionado de los puntos de datos mapeados
{®(x,),...,®(x,)}. Para una mas sencilla notacién, asumimos que hay una funcién J(t) la cual

mapeata iefl,...,1} asegurando @(x, )= ®(x,). De la solucién directa de ACP Kernelizado, es
sabido que V, puede ser expandido en los puntos de datos mapeados cD(xi). Esto restringe el
espacio de busqueda a combinaciones lineales de la d)(xi) tal que V, puede ser expresado como

V, = AD (C.16)

. \T . . ., . s . .
con un matriz de r x | A :<alTl,...,aT!) de los coeficientes de expansion. La i-ésima fila
a, :(aiyl,...,aivl) de A, corresponde a los coeficientes de expansion del i-ésimo autovector de K

en el @(x,) (ver Seccion C.2.2.1), es decir, V,, =®"a,,. Usando esta representacion, la regla de
actualizacion se convierte en

A = AD +7, |y, @(x ) —ti(y,y] )A®] (C.17)

Estos puntos de datos mapeados ®(x,) pueden ser representados como ®(x,)=®"b, con un

vector unidad canonica b, = (0,...,1,...,0)T en R' (solo el J(t)-ésimo elemento es 1). Usando esta

notacion, la regla de actualizacion puede ser escrita solo en funcidén de los coeficientes de
expansion como

A= A+, v b7 —tily,y7 A ] (C.18)
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O equivalentemente en su forma de componentes

Qi TN Y =N VYix zakj,t Yir Si J(t): J
k=1

Qa1 = i (C.19)
Qi — 1Y zakj,t Yir S ‘](t)i J
k=1
donde
| |
Vie = 28, DX )O(x )= Y ay k(X x,) (C20)

k=1 k=1
el cual no requiere a CD(x) en su forma explicita conforme a proveer una implementacion

practica de la AHG en F. Este algoritmo es debido a Kim [138] y permite una implementacion
mucho mas simple comparada con AHG.

C.2.1.4 AHK con Meta-Descenso Estocastico (MDE)

C.2.1.4.1 Laganancia decae con la inversa de los autovalores

Consideremos el término y,x; =V,x,x; apareciendo del lado derecho de la Ecuacién (C.13).
En la solucion deseada, las filas de V, contienen las componentes principales, es decir, conte-
niendo a los autovectores de C, = X X . Los elementos de y, entonces escalan con los autora-
lores asociados de C, . Grandes diferencias en los autovalores pueden por lo tanto conducir a un
mal condicionamiento (por lo tanto, enlentecer la convergencia) del AHG; lo mismo para AHK.

Podemos contrarrestar este problema al establecer al AHK con un vector ganancia 77, € R’ el
cual provee cada autovector estimado con su parametro de ganancia individual

[.]; = [ L (C.21)

A, ]i t+7
con n, y t parametros de ajuste positivos como en (C.14).

Finalmente, la regla de actualizacion se convertird entonces en
A, = A +diag(n, )T, (C.22)

donde diag(*) mapea un vector en una matriz diagonal, con
ro=y.e’ —ti(y,y) )A (C.23)

donde g; es el vector unidad en la direccién i.
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C.2.1.4.2 Meta-Descenso Estocéastico Escalar

Sea V un espacio vectorial, 8 €V un vector pardmetro, y J:V — R la funcion objetivo que
deseamos optimizar. Asumimos que J es doblemente diferenciable en casi todos lados.
Denominaremos J, :V — R la aproximacion estocastica de la funcion objetivo en el tiempo t.

Nuestro objetivo es encontrar & tal que E,[J,(6)] sea minimizada. Adaptamos @ mediante un
gradiente estocastico descendente

6., =6, —e”g,, donde g,=0,J,(6,) (C.24)

El gradiente estocastico descendente es sensible a los valores de la ganancia-logaritmica p, € R:

si es muy pequefio, (C.24) tomara muchas iteraciones para converger; mientras que si es muy
grande, (C.24) puede diverger.

Una solucion es adaptar p, por un gradiente descendente meta-nivel simultaneo. Entonces
podriamos buscar minimizar el valor del objetivo en la proxima iteracion al ajustar p, en
proporcion al gradiente %\]m(@m)- Usando la regla de la cadena y (C.24) encontramos

Pra = Py — /Jap,‘]nl(enl)
— po—ulo, 3.6, 0,6, (C.25)
= p,+ue"gl, g,

donde la meta-ganancia x>0 es un parametro de ajuste escalar. Intuitivamente, la adaptacion
de ganancia de (C.25) esta impulsada por el angulo entre sucesivas mediciones del gradiente: Si
este es menor que 90°, entonces g, g, >0, Y p, aumentara. Inversamente, si el angulo es
mayor que 90° (gradiente oscilante), entonces p, disminuira porque g/, g, <0. Entonces (C.25)

sirve a gradientes sucesivos decorrelacionados, los cuales llevan a mejorar la convergencia de
(C.24).

Un inconveniente de (C.25) reside en que la recorrelacion ocurre solo a través de un Gnico paso
de tiempo, convirtiendo a la adaptacion de la ganancia extremadamente sensitiva a correlaciones
de corto-plazo espureas en los datos. EI Meta-Descenso estocastico (MDS; Schraudolph, 1999

[454] 2002 [453]) aborda esta cuestion al emplear una traza exponencialmente decreciente de
gradientes a través del tiempo:

t .
P = Py — ﬂZfl apt,i‘]m(ewl)
i=0

t .
—po-ulo, 3.60.)D €8, 6., (C.26)
i=0
=p U gtT+1 Vi

donde el vector v,,, €V caracteriza la dependencia de 6,,, sobre su ganancia historica para una
escala de tiempo gobernada por el factor de decaimiento0 < & <1, un pardmetro de ajuste escalar.
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Para computar v,,, eficientemente, expandimos 6,,, en funcion de su definicion recursiva (C.24):

t .
Via = z él ap‘,i Ot
i=0

= if 0, 0-Y¢3, "ol (C.27)

Q

fvt _ept[gt +69t oN éi ap,ﬁtj

t
i=0
Aqui hemos usado 0, 6, =0, y aproximado

t .
&0, p =0 (C.28)

i=0

lo que equivale a afirmar que la adaptacion de ganancia-logaritmica debe estar en equilibrio
sobre la escala de tiempo determinada por &. Notando que 0,9, es el Hessiano de Jt(et),

arribamos a una simple adaptacion iterativa
Vi =Ev, e (g +EHY,) (C.29)

Dado que los parametros iniciales 6, no dependen de la ganancia, v, =0 . Notese que para
£=0 (C.29)y (C.26) se reducen a la adaptacién de ganancia de un solo paso (C.25).

El costo del producto Hessiano-vector H,v, deberia ser elevado si se hace ingenuamente.
Afortunadamente, existen métodos eficientes para calcular esta cantidad directamente sin

calcular el Hessiano [453-456]. En esencia, estos métodos trabajan al propagar v como un
diferencial (es decir, derivada direccional) a través del calculo del gradiente:
dg, =v, = H,v, =dg, (C.30)

En otras palabras, si ponemos el diferencial dé, del vector parametro a v, , entonces el diferencial
resultante del gradiente g, (una funcion de 6,) es el producto Hessiano-vector H,v, .

C.2.1.4.3 MDE para AHK
Este algoritmo debido a Glinter et al [141-142] se desarrolla a continuacion.

La actualizacion de AHK de (C.22) puede ser interpretada como r actualizaciones acopladas en
EHKR, uno por cada fila de A, cada una asociada con una ganancia escalar. Para aplicar MDE

aqui introducimos un vector de ganancia-logaritmica adicional p, € R"

A, = A +e" diag(n, )T, (C.31)
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(El exponencial de una matriz diagonal se obtiene simplemente por exponenciacion de las
elementos de la diagonal individualmente). Por lo tanto, estamos aplicando MDE a AHK para un
gradiente descendente precondicionado por la inversa de los autovalores estimados [139-140].
Felizmente, MDE trabajara con tal precondicionador, y se beneficiara al hacerlo.

En un EHKR, el MDE se adapta a una ganancia-logaritmica escalar cuya actualizacion es
manejada por el producto interno entre el gradiente y un diferencial de los parametros del
sistema, todos en el EHKR [457]. En el caso de AHK, I®' puede ser interpretado como el

gradiente en el EHKR de la funcién de mérito (C.8) maximizada por AHK. Por lo tanto, la
adaptacion de MDE de p, en (C.31) esta manejada por los elementos de la diagonal de

<1"tCD', BtCD'>H, donde B, =d A, denota a la matriz de los coeficientes de expansion de r x | para
los parametros diferenciales del MDE, analogo al vector v en la Seccion C.2.1.4.2:

P =P H diag(<rtq)" th)'>H)
= py — pdiag(fo' o™ BT) (C.32)
=P H diag(rt K* BtT)

El célculo de T, K" realizado en forma ingenua en (C.32) deberia tener una CC de O(rl?), la cual

para | grandes es prohibitivamente elevada. No obstante, podemos reducir esta CC a O(rl) al notar
que (C.23) implica que

LLK'=y,el Ktiy,yf JAK’

. (C.33)
=y k™ iy 7 JAK®

donde la matrizde r x I A K" puede ser almacenada y actualizada incrementalmente via (C.31):
A, K'= A K'+e®) diag(n, )T, K" (C.34)
El calculo inicial de A K' tendré todavia y en general una CC de O(rl?) pero es asequible dado
que solo debe ser efectuado una vez. Alternativamente, la CC de este paso puede ser reducida
facilmente a O(rl) haciendo a A, adecuadamente rala.

Finalmente, aplicamos la actualizacion estandar de MDE (C.29) de los parametros diferenciales:

B,..= £B,+ e diag(, )T, + £dT,) (C.35)

El diferencial dI, del gradiente, analogo a dg, en (C.30), puede ser calculado aplicando las
reglas del célculo:

dr,=d|y,e” ~ti(y,y/ )]
= (dA k™ e —ti(y,y7 oA, )-[ati(y,y7 )l (C.36)
=B,k e” —ti(y,y! B, ~ti(B,k" I +yk" BI A
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usando el hecho de que dado que k' y e son ambos independientes de A , tenemos
d (k'T e’ ): 0. Insertando (C.23) y (C.36) en (C.35) finalmente la regla de actualizacién es

Pt Pt

B,.,= B, +e™ W diag(y, )|(A +£B KT €T —ti(y,y; KA +&B,)-&tilB k™ y7 +yk™ B/ A ]
(C.37)

C.2.2 Versiones no-conexionistas
C.2.2.1 ACP Kernelizado
Este algoritmo debido a Scholkopf et al [141, 142] se desarrolla a continuacion.

Cuando los datos de interés son altamente no-lineales, el ACP falla al intentar capturar la
estructura subyacente. Una extension no-lineal de ACP, la ACP Kernelizada calcula las
componentes principales en un posible Espacio de Hilbert Kernelizado de Reproduccion (EHKR)
de alta dimension F el cual es relativo al espacio de entradas para un mapeo no-lineal

®:R" — F [138]. Una importante propiedad de un EHKR es que el producto interno de dos
puntos mapeados por ® puede ser evaluado usando funciones kernel

k(x,y)=®(x)-®(y) (C.38)
el cual nos permite calcular el valor del producto interno sin tener que llevar a cabo el mapeo

explicito @ . Dado que ACP puede ser formulado en funcion de los productos internos, podemos
calcularlo también implicitamente en un EHKR. Asumiendo que los datos estan centrados en F

(es decir, ZLleD(xk): 0) la matriz de covarianza toma la forma

C= %CDTQD (C.39)

donde @ = (d)(xl)T,...,GJ(x, ) )T . Ahora se deben encontrar los autovalores 4 >0 y autovectores
v € F \ 0 satisfaciendo
Av=Cyv (C.40)

Para todas las soluciones v con A= 0 que se encuentran en el ambito de {®(x,),..., ®(x, )} [141,
142], consideraremos el siguiente problema equivalente

ADVv=Cdv (C.41)

y podemos representar v en funcion de un vector I-dimensional g como v =®" q. Combinando
esta con (C.39) y (C.41) y definiendo una matriz de kernel K de | x | por K =®d®" conduce a

IAKg=K?q. La solucion puede ser obtenida al resolver el problema de autovalores
kernelizados [141, 142]

11 q=Kq (C.42)
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Se debe notar que la dimension de la matriz de kernel esta en escala con el cuadrado del niumero
de ejemplos. Por lo tanto, esto se convierte en un problema computacionalmente inviable de
resolver directamente en relacion a los autovalores kernelizados para un gran numero de
ejemplos. Esto es el motivo de la aparicién del AHK presentado en la Seccién C.2.1.3. Para una
discusion més detallada sobre ACP y ACP Kernelizado incluyendo aspecto atenientes a la
complejidad computacional se puede recurrir a [138].

C.2.2.2 ACP Rapido
Este algoritmo debido a Sharma et al [143] sera desarrollado en esta seccion.
C.2.2.2.1 Prolegbmenos

Comenzaremos con una resefia para obtener la transformada ACP de punto fijo. La transformada
ACP puede ser hallada al minimizar el error cuadratico medio, Para ver esto, téngase en cuenta al

vector de caracteristicas x € R (espacio d-dimensional), al vector de caracteristicas reducido
dimensionalmente y € R" y al vector de caracteristicas reconstruido X € R . Entonces el MSE
puede ser representado aqui como

MSE = E|jx— %[ (C.43)

2
°

donde E[+] es el operador de esperanza con respecto a X y es el valor de la norma al
cuadrado. Sabemos que la transformacion ACP V es en este caso de dimension d x h y son
empleados para generar una reduccion dimensional desde un espacio d-dimensional a otro
espacio de caracteristicas h-dimensional, es decir, V : x — y o bien y =V " x. Se debe notar que

en esta transformacion, x se asume de valor medio nulo, si la media no es cero entonces y puede
ser representada como

y=V'(x-m,) (C.44)
donde m, = E[x] (como se vio en el Capitulo 1). Dada y (de la Ecuacion (C.44)) uno puede
simplemente aplicar la transformacion inversa hacia el espacio de caracteristicas original con el
mismo error de reconstruccion finito. El error de reconstruccion sera

X=Vy+m, (C.45)

Sustituyendo (C.44) en (C.45) tenemos

X=VVT(x-m, )+m, (C.46)
La Ecuacion (C.43) puede ser re-escrita utilizando (C.46) como
MSE = E[H(Idxd ~W T )(x - mxﬂ (C.47)

Los h vectores de la base deseada de V se proyectan al subespacio d-dimensional y son
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mutuamente ortonormales, es decir, VVT =1, . Usando la condicion de ortonormalidad de la
Ecuacion (C.47) puede ser a su vez mas simplificada como

MSE = E[g(V, x)] (C.48)
donde g(V, x) es una funcién escalar y esta dada por

gV, x)=(x=m) (I,g ~VVT kx-m,) (C.49)
La derivada de E[g(V, x)] con respecto a V [143] sera

%E[g(V,x)]:—ZE[(x—mX)(x—mx)TV] (C.50)

Dada la Ecuacién (C.50) y la condicion de ortonormalidad de V, podemos aplicar el algoritmo de
punto-fijo [458] para resolver para los valores de V, es decir,

V =E|[(x-m)(x-m )" |V
[ x)(_ D' (C.51)

V =ortonormalizar (V)

Notemos que el signo negativo desaparece de la Ecuacion (C.50) dado que V y — V definen la

misma direccion. Ademas, dado que la esperanza es con respecto a x, la transformacion V queda

afuera de la misma. En consecuencia podemos expresar (C.51) como

V=C.\V

. (C.52)
V = ortonormalizar (V)

donde C, = E[(x -m,)(X— mX)T] es la covarianza de x. La ortonormalizacion de V se puede

realizar usando el procedimiento de ortonormalizacion de Gram-Schmidt. Entonces, el calculo de
los h autovectores no requiere del procedimiento de descomposicion en autovalores. Esto
significa que el método ciclico de Jacobi puede ser evitado por completo para dicha
autodescomposicion [143]. Esto deberia reducir ciertamente la CC del proceso de encontrar los
autovectores de ACP. Ademas, al usar un algoritmo de punto-fijo hace que éste converja muy
rapido en solo unas pocas iteraciones sin la necesidad de ningin conocimiento previo de una tasa
de aprendizaje en forma inicial como es el caso del descenso por el gradiente basado en los
métodos de maximizacion de la esperanza. La proxima seccion atafie al algoritmo para el céalculo
de los autovectores para ACP.

C.2.2.2.2 Algoritmo ACP Rapido

Una forma para calcular todos los h vectores de la base ortonormal es usando el método de Gram-
Schmidt. El autovector o eje principal m&s dominante/lider puede ser considerado en primer
lugar. Similarmente, todos los restantes h-1 vectores base (ortonormal a los previamente medidos
vectores base) seran medidos uno por uno en un orden reducido de dominancia. La medida previa
de los (p-1)-ésimos vectores base sera utilizada para encontrar el p-esimo vector base. El
algoritmo para el p-ésimo vector base convergera cuando los valores nuevos y viejos de V,
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apunten en la misma direccion, es decir, Vp”Vp ~1(donde Vp+T es el nuevo valor de V). Es
usualmente econémico usar un error de tolerancia finito para satisfacer el criterio de convergencia

abs(V,;V, )< ¢ (C53)

donde ¢ es una tolerancia predefinida o umbral y abs(e) significa valor absoluto. El Algoritmo
C.1 representa al algoritmo ACP Rapido para el calculo de autovectores lideres

Algoritmo C.1

1. Elegir h, el nimero de ejes principales o autovectores requeridos a estimar.
Calcular la covarianza Cy y ponerp =1

2. Inicializar el autovector V, de dimension d x 1, por ejemplo, aleatoriamente
3.V, =C,V,

p-1
4.V, =V, _J_Z:l:(vaVj )Vi
o

v

6. Si V, no converge, ir al paso 3.

7.p=p+leiral paso 2. hastaquep=h

Mientras que la CC del mismo puede ser observada en la Tabla C.I.

Tabla C.I: CC del algoritmo

Pasos de mayor procesamiento involucrados CC
Covarianza C, (paso 1) 0(d’n)
Gram-Schmidt para V, (p-ésimo vector base) O(dpL)
Gram-Schmidt para todos los vectores basep=1... h O(dh’L)
Actualizacién para todos los vectores basep=1... h (paso 3) | O(d°hL)
Estimado Total O(d’hL+d°n) ~ O(d*h+d’n)

C.2.2.3 ACP Recursivo

Este algoritmo debido a Principe et al [144] comienza con la suposicion de que una secuencia de
vectores de entrada Xk son estacionarios en un sentido amplio de valor medio nulo y estan
arribando, donde k es el indice temporal de la muestra. La covarianza estimada en el tiempo k
para los vectores de entrada es

k —
Cx =%inxf =(I<T1)Cx,k—1+%xk Xy (C.54)
i1

Haciendo C,, =V, AV, ¥ C,,, =V,,A,V,,, donde V y A representan a la matriz de los
autovectores ortonormales y la matriz diagonal de autovalores, respectivamente. También
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definimos y, =V, x, . Sustituyendo estas definiciones en (C.54), obtenemos la siguiente formula
recursiva para los autovectores y autovalores:

Vi (k A, )\/kT =V, [(k - 1)Ak—1 + Yy yI }‘/kT—l (C.55)

Claramente, si podemos determinar la autodescomposicion de la matriz [(k ~DA, 4+ Y, y[] la

cual se expresa mediante Q, D, Q, , donde Q es ortonormal y D es diagonal, entonces (C.55) se
convierte

Vi (k Ay )\/kT =V,,Q.D, V., (C.56)

Por comparacién directa, la regla de actualizacion recursiva para los autovectores y autovalores
esta determinada por

Vk =Vk—1Qk
C.57
A, :% (C.57)

A pesar del hecho de que la matriz [(k —1)Ak71 + ykyl] tiene una estructura especial mucho mas
simple que aquella de la matriz de covarianza general, determinar la autodescomposicion de
Q. D, Q; analiticamente es dificil. No obstante, especialmente si k es grande, el problema puede

Algoritmo C.2

1. Inicializar Vo y Ao
2. En cada instante de tiempo k hacer lo siguiente
(a) Obtener una muestra de entrada X
(b) Establecer el parametro de profundidad de memoria Ak
(c) Calcular y, =V, X,
(d) Encontrar las perturbaciones Py y P, correspondientes a
(1_ Ay )Ak—l + 4 Yi Vi
(e) Actualizar las matrices de autovectores y autovalores
V, =V, (1+PR,)
A, =1-2)A, +P,
(f) Normalizar las normas de autovectores estimados por V, =\7ka , donde T, es una
matriz diagonal conteniendo las inversas de las normas de cada columna de \7k

(9) Corregir los autovalores estimados mediante A, = KKTK’Z , donde T,* es una matriz

diagonal conteniendo las normas cuadradas de las columnas de V, .
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ser resuelto en una forma mas simple usando una aproximacion por analisis de matrices de
perturbacion [144].

Finalmente, el Algoritmo C.2 representa al ACP Recursivo. Donde Py y P, son matrices de
pequefas perturbaciones.

C.2.2.4 TDKL basada en una red sistolica

Este algoritmo debido a Giileryiiz et al [145, 146] consiste en la aplicacién transversal de una
version matricial (de expansion o de productos externos) del algoritmo de Gram-Schmidt a las
filas de la matriz X de la Seccién 1.2, lo cual desemboca en un espacio lineal equivalente en el
cual los autovalores no estan ordenados en forma decreciente en la matriz diagonal resultante del
proceso de decorrelacién, por lo que la poda es imposible. No obstante, aplicando un algoritmo
de ordenamiento (y conservando tal secuencia) los autovalores ordenados poseen una caida muy
lenta en pos de un eventual poda, pero con un muy bajo rendimiento de descompresion.

Concretamente las filas de la matriz X guardaran entre si la siguiente relacion

HM =H/
Hy =H;(L-T,H]) (C.58)
HY =HIQ-T,A] —-T,,AL)

donde 1 es una matriz identidad de (nfm*ncm) x (nfm*ncm). Un atributo complementario permite,

H/

H) - Opmnn SIM #N
2 |or,---ry]=1 = HIT, :{ _ (C.59)
: 1,.mm SIM=n

[HY

param,n=1, ... N.
La inversa surge automaticamente de (C.58).
C.2.2.5 ACP basado en el filtro de Kalman

Este algoritmo debido a Zhong et al [147] consiste en plantear un problema de estimacion a par-
tir del siguiente modelo autoregresivo [462-468]

X, =AX +V,, X,=X%X, V,~N(0,Q)

C.60
Y, =CX,+w,, w,~N(O,R) (C.60)

donde la matriz de evolucion de estados A es nm x nm, la cual asumimos estable |A| <1, siendo
v y w los ruidos de estado y medicion respectivamente. Por otra parte, Q es la matriz de
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covarianza de v, mientras R lo es de w.

La funcion de mérito para un filtro de Kalman robusto sera
3, = =X, MRy —cX, )+(X, - X T Q (X, -X") (C.61)
donde M*? es la matriz de ponderacion en el paso k:

MKt = diag(w(zlk‘l ) W(z'z“1 ),...,W(zk‘1 )) (C.62)

m

La matriz M** es actualizada en cada paso k usando el nuevo estado X, .

En resumen, el Algoritmo C.3 representa al filtro de Kalman robusto.
Algoritmo C.3

1. Calcular la matriz ACP modificada
c'=(cpcT+RMc(PcT™MTC)"

2. Calcular la ganancia del Kalman robusto
K=(c™™mc)'cT

3. Actualizar la estimacion con la medicion Y,
X, =X; +KM(Y,—CX;)

4. Actualizar el error de covarianza P,

P=(1-KMC)P’

La CC del procesa descripto es O(m?n+n®), donde m es la dimensién del vector de observacion
y n es la dimension del modelo de pardmetros auto-regresivo de promedios moviles (por sus
siglas en inglés, ARMA). El término dominante es m? dado que en el caso de esta tesis
m>>n.

C.2.2.6 Algoritmo de Gradiente Estocastico (AGE)

Este algoritmo debido a Dehaene [148] consiste originalmente de las siguientes suposiciones.
Sea x, € R" un vector de una sefial de entrada dada en el tiempo k (k = 1, 2, ...), generado por

X, = Mys, +n, (C.63)

donde M, es una matriz columna de rango completo N x«, s, € R (x < N) es la sefial fuente,
con la matriz de correlacion no-singular E{sksl} y finalmente n, es la sefial de ruido en la que

mayormente se cumple E{nknl}:a,il . El espacio de columnas de M, recibe el nombre de

subespacio de sefales, y su complemento ortogonal se Ilama subespacio de ruido. El problema
del subespacio de seguimiento [148] consiste en estimar el subespacio de sefial en cada instante k,
dado X, .
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Un algoritmo simple de gradiente estocastico esta dado como se indica en el Algoritmo C.4
donde las columnas A, dado un estimado del subespacio de la sefial en cada instante k,

Algoritmo C.4

1. Inicializar A,

2. fork=1, ...,
Paso 1: Actualizacion temporal
A=A +ax Xt A
Paso 2: Re-ortogonalizacion
,Z\k = QR (factorizacion QR)
A =Q

end

C.2.3. Simulaciones computacionales y comparaciones contra ACP
C.2.3.1. Métricas

Existe un gran numero de métricas que podemos usar para la evaluacion comparativa de la
eficiencia de obtencion de los autovalores y los autovectores. El principal problema que surge en
la creacion de dichas métricas reside en su aplicabilidad a métodos tan intrinsicamente disimiles,
es decir,

1. matematico puro (ACP)
2. conexionistas
3. no conexionistas

por lo que deben disefiarse métricas per-se debiéndose realizar un exhaustivo andlisis de aquellas
pocas cosas que dichas familias de métodos tienen en comin. En principio, la aspiracion de
obtener los autovalores y autovectores de un conjunto de vectores de representacion. No obstante,
y como se ha visto, estos métodos son tan distintos que en algunos casos la comparacion solo sera
cualitativa mediante predicados en el contexto de una taxonomia, en lugar de una tabla.

En esta seccidn se disefiaran algunas métricas que hemos (prima facie) establecido como las mas
conspicuas para la ocasion, dado que no se han encontrado precedentes en la literatura del tema.

C.2.3.1.1. Complejidad computacional (CC)

Esta métrica estd relacionada con la cantidad de operaciones de adicion y multiplicacion
realizadas sobre los elementos de las matrices y vectores empleadas en el calculo del algoritmo en
cuestion. Se representa mediante el operador “O”, y en el caso particular de la ACP el mismo
resulta O((nfV x nV)?), léase, la cantidad de operaciones de adicién y multiplicacion necesarias
para el calculo de la ACP dependen de la cantidad de vectores (nfV) multiplicada por la cantidad
de vectores (nV) al cubo.
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C.2.3.1.2. Tiempo empleado por la Unidad Central de Procesamiento (TEUCP)

Este tiempo lo mediremos en segundos, para lo cual emplearemos para todas las simulaciones del
presente trabajo a la funcion built-in de MATLAB® cputime [39].

C.2.3.1.3. Error Cuadrético Medio de Autovectores (ECMA)

El mismo se define como

ECMA :%i(vi —v,) (v, -V,) (C.64)

i=1

donde

N es el nimero de autovectores y autovalores

v; son los autovectores como resultado de ACP

v, son los autovectores como resultado del método aproximado

C.2.3.1.4. Error Cuadratico Medio de autovalores (ECMa)

El mismo se define como
N ~

EcMa =Y (1 -4, f (C.65)
i=1

donde
A son los autovalores como resultado de ACP

A son los autovalores como resultado del método aproximado

C.2.3.2. Meétricas Taxonomicas

A diferencia de las métricas anteriores, las cuales evallan cuantitativamente el rendimiento de
obtencion de las componentes principales por parte de los métodos aproximados, las que siguen
lo hacen cualitativamente, mediante preposiciones y predicados. Dichas métricas engrosaran una
taxonomia, la cual se presenta en la proxima seccién. Las mismas son:

a) Dificultad de Codificacién (DC)

b) Completitud (Comp)

c) Estabilidad y Convergencia (E&C)

d) Coincidencia del Primero (CP)

e) Espacio Lineal Equivalente (ELE)

f) Sensibilidad a las Condiciones Iniciales y la Correcta Eleccion de los Pardmetros (SCI&CEP)

Cabe realizar una serie de aclaraciones pertinentes:
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1. Dificultad de Codificacion (DC): Todas estas métricas se confrontan contra el método puro
de obtencion de las componentes principales, es decir, el ACP. De hecho, si partimos de la
base de que el ACP se realiza mediante el algoritmo de Jacobi [25-27], la Gnica que resulta
de codificacion mas complicada que el mismo serd AHK+MDE (calificacion alta). El resto
estan a la par (calificacion mediana) o son mas simples de codificar (calificacion baja).

2. Completitud (Comp): Por completitud entendemos que en el caso de los métodos conexio-
nistas y a los efectos de obtener el mismo numero de componentes principales que ACP, hay
que definir elementos ficticios que acompafien a la matriz X de representacion a modo de
X+A4X. Cosa que no sucede en los métodos no-conexionistas. Por lo cual dicha métrica se
presenta como una pregunta: Hay que completar con ficticios?

3. Estabilidad y Convergencia (E&C): Esta métrica hace referencia a la tendencia del algo-
ritmo empleado en cuestion como sistema dinamico convergiendo o no a las componentes
principales o no. Es decir, si converge aunque mas no sea a un sistema lineal equivalente,
pero converge o bien, ni siquiera eso.

4. Espacio Lineal Equivalente (ELE): Esta métrica tiene que ver con el hecho de que si bien
el método aproximado no arriba a todos los mismos componentes principales que ACP, por
lo menos, si el espacio muestral es de un solo vector, el autovector resultante (y su correspon
diente autovalor asociado) son coincidentes con el método ACP. En definitiva, esta métrica
se vincula fuertemente con las dos anteriores, y tiene lugar cuando el método aproximado
descorrelaciona pero no para los mismos componentes principales que ACP, arribando a un
espacio lineal diferente del mismo.

5. Sensibilidad a las Condiciones Iniciales y la Correcta Eleccion de los Parametros
(SCI&CEP): Esto se da con gran énfasis en todo tipo de algoritmo recursivo, ya sea, los
conexionistas como algunos no-conexionistas que responden a esta forma. Dicha sensibilidad
decidira en qué rangos el método arriba algun tipo de solucion o directamente diverge.

C.2.3.3. Simulaciones y analisis comparativo de resultados

Dada una matriz de representacion X de dimensiones nfX-por-ncX el problema a simular consiste
en obtener los autovectores y autovalores del problema que se describira. Como puede observarse
de la Tabla C.2 y la Taxonomia C.1, las dos mejores aproximaciones las constituyen el AHG y el
ACP Kalmaniano, siendo el mejor este ultimo, en virtud de sus ventajas comparativas huméricas
y taxondmicas. Aungue en rigor, ningun método reemplaza al método puro matematico [459,
460], incluyendo el método de Jacobi [39, 459, 460], es muy interesante la compilacién de
resultados obtenidos aqui para todos los métodos aproximados. Curiosamente, el mejor de los
conexionistas resulta ser el AHG, incluso por encima de sus aparentes perfeccionamientos y
mejoramientos, es decir, AHK y AHK+MDE, aungue ésto ya es insinuado entre lineas por ciertos
autores [461].

Para estas simulaciones se empled un vector de representacion X de 15-por-3 y las simulaciones

se corrieron todas sobre MATLAB® (Mathworks, Natick, MA) [39] sobre una PC con una CPU
Intel® Core(TM) QUAD Q6600 de 4 procesadores de 2.40 GHz y 4 GB RAM.
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Tabla C.2
. Métricas
Tecnicas cc TEUCP | ECMA ECMa
AOK O(ncX"2* nfX) 2.1134 456.8765 232.9000
AHG O(ncX"2* nfX) 3.7969 1.3337 2.4692e-005
Conexionistas AHK O(ncX"2* nfX) 4.7863 3.1112 2.8765e-001
AHK+MDE O(ncX"2* nfX) 10.6709 4.2777 4.4543e-001
ACP kernelizado O(nfX"3) 5.1122 0.2314 1.6354e-007
ACP rapido O(nfX"2* ncX) 0.1216 768.5327 732.0112
No ACP recursivo O(nfX"2* ncX) 0.2298 645.4211 566.3211
conexionistas ACP sistolico O(ncX"2* nfX) 0.3119 636.9776 542.0001
ACP kalmaniano | O(nfX"2* ncX+ ncX”"3) 2.2980 0.4675 2.8532e-005
AGE O(ncX"2* nfX) 0.3645 671.7361 571.0005
Taxonomia C.1
£ Métricas
Tecnicas DC Comp E&C cp ELE | SCI&CEP
AOK Baja Si Buena Si Si Baja
AHG Baja Si Pobre Si No Baja
Conexionistas AHK Media Si Buena Si No Media
AHK+MDE Alta Si Buena Si No Alta
ACP kernelizado Media No Muy Buena Si Si Nula
ACP répido Baja No Muy Buena No Si Nula
No ACP recursivo Media No Muy Buena No Si Media
conexionistas ACP sistolico Media No Muy Buena No Si Nula
ACP kalmaniano Media No Muy Buena Si No Baja
AGE Media No Muy Buena No Si Baja

C.3 Conclusiones del apéndice

En este apéndice se desarrollaron en detalle los métodos aproximados y rapidos para la
implementacién de ACP. Como se menciond en la Seccion 1.2.5.2 dichos métodos en ningln
caso igualan en precision, o eficiencia de decorrelacion a ACP. De hecho, en algunos casos y mas
alla de la CC declarada por los autores en cuestion son bastante mas lentos que la misma ACP.
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Apéndice D

D. Formatos JPEG y JPEG2000

D.1. Introduccidn

En este apéndice se veran en detalle los algoritmos de JPEG y JPEG2000 con los cuales se mediran
en el Capitulo 4 (Simulaciones computacionales) las técnicas propuestas en el Capitulo 3.

D.2. Formatos JPEG y JPEG2000

El formato de archivo grafico conocido por sus siglas en inglés JPEG (Joint Photographic
Experts Group) es actualmente el mas conocido, diseminado y utilizado en la industria de las
imagenes electronicas. JPEG2000 es una version posterior y mejorada que (entre otras cosas)
incorpora la tecnologia de onditas, a los efectos de aumentar dramaticamente la tasa de
compresion. En el presente apéndice, se veran ambos en detalle.

D.2.1. Formato JPEG
D.2.1.1. Requerimientosy proceso de seleccion

El objetivo de JPEG ha sido desarrollar un método para compresién de imagenes de tono
continuo que cumpla los siguientes requisitos:

1. estar en o cerca del estado del arte con respecto a la tasa de compresion y acompafiando la
fidelidad de la imagen, a lo largo de una amplia gama de métricas de calidad de la imagen vy,
especialmente, en el rango, donde la fidelidad al original se caracteriza como "muy buena" a
"excelente"; también, el codificador deberia ser parametrizable, a fin de que la aplicacion (o
usuario) pueda ajustar el compromiso deseado de compresion/calidad,;

2. ser aplicable a practicamente cualquier clase de imagen fuente digital de tono continuo (i.e.
para propositos mas practicos no estar restringido a imagenes de ciertas dimensiones,
espacios de color, tasas de aspecto de pixel, etc.) y no estar limitada a cierta clase de
imagenologia con restricciones sobre el contenido de una escena, tal como complejidad,
rango de colores, o propiedades estadisticas;

3. tenga una CC tratable, para hacer factible implementaciones en software de una performance
viable sobre una gran variedad de CPU’s, tan bien como las implementaciones de hardware
con un costo viable para aplicaciones que requieren alta performance;

4. tenga los siguientes modos de operacion:
¢ Codificacion Secuencial: cada componente de la imagen es codificada en una Unica explo-
racion izquierda-a-derecha, arriba-a-abajo;

¢ Codificacion Progresiva: la imagen es codificada en multiples exploraciones para aplica-

ciones en las cuales el tiempo de transmision es largo, y el usuario prefiere mirar la imagen
a crearse en multiples pasos rustico-a-claro;
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e Codificacidn sin pérdidas: la imagen es codificada para garantizar la exacta recuperacion de
los valores de los pixeles de cada imagen fuente (aunque el resultado sea una compresion
baja comparada a los modos con pérdidas);

¢ Codificacion Jerarquica: la imagen es codificada a maultiples resoluciones a fin de que
puedan ser accedidas versiones de baja resolucion sin tener que primero descomprimir la
imagen en toda su resolucion.

En Junio de 1987, JPEG condujo un proceso de seleccion basado en una evaluacion a ciegas de la
calidad subjetiva de una foto, y se redujo de doce métodos a tres. Tres grupos de trabajo informal
formados para refinarlos, y en Enero de 1988, un segundo proceso de seleccion mas riguroso
[469] reveld que la propuesta conocida como TDC Adaptativa (TDCA) [470], basada en TDC de
8x8, produjo la mejor calidad de imagen.

Al momento de su seleccion, el método basado en TDC fue solo parcialmente definido para
algunos de los modos de operaciéon. De 1988 a 1990, JPEG emprendi6é la importante tarea de
definir, documentar, simular, probar, validar, y simplemente llegar a un acuerdo sobre la plétora
de detalles necesarios para una verdadera interoperabilidad y universalidad. Mas detalles sobre la
historia de los esfuerzos del JPEG pueden verse en [471-474].

D.2.1.2. Arquitectura del estandar propuesto

El estandar propuesto contiene los cuatro “modos de operacion” previamente identificados. Para
cada modo, uno o mas codecs distintivos son especificados. Los codecs difieren en un modo de
acuerdo a la precision de las muestras de la imagen fuente que ellos pueden manejar o el método
de codificacién de entropia que ellos usan. Aunque la palabra codec (codificador/decodificador)
es usada frecuentemente en esta tesis, no existe ningun requisito acerca de que las implemen-
taciones deben incluir ambos, es decir, un codificador y un decodificador. Muchas aplicaciones
tendran sistemas o dispositivos que requieren exclusivamente una o la otra.

Los cuatro modos de operacion y sus varios codecs han resultado del objetivo de JPEG de ser
genéricos y de la diversidad de los formatos de imagen a través de las aplicaciones. Las piezas
multiples pueden dar la impresion de una complejidad indeseable, pero en realidad deberia ser
considerada como una "caja de herramientas” que pueden extenderse a una amplia gama
aplicaciones de imagenes de tono continuo. Es poco probable que muchas implementaciones
utilicen todas las herramientas - de hecho, la mayoria de las primeras implementaciones - ahora
en el mercado (incluso antes de finalizada la aprobacion 1SO) - han aplicado sélo la secuencia de
referencia del codec.

El codec secuencial de referencia es inherentemente un rico y sofisticado método de compresion
el cual sera suficiente para muchas aplicaciones. Obtener esta minima capacidad del JPEG
implementada apropiadamente y su interoperabilidad proporciona a la industria una importante
capacidad inicial para el intercambio de imagenes a traves de los proveedores y las aplicaciones

D.2.1.3. Pasos del procesamiento para una codificacion basada en la TDC
Las Figuras D.1 y D.2 muestran los principales pasos de procesamiento los cuales son el corazén

de los modos de operacién basados en TDC. Estas figuran ilustran el caso especial de compresion
de imagenes de componente Unica (escala de grises). El lector puede captar la esencia de la
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compresion basada en TDC pensando esencialmente en una compresion de cadenas de bloques de
8x8 pixeles de la imagen en escala de grises. La compresion de una imagen a color consiste en
transformar las componentes RGB (azul, verde y rojo; fuertemente correlacionadas) al espacio de
componentes YI1Q (espacio de color usado en TV a colores; fuertemente descorrelacionadas) y
cada una de estas tres bandas se comprime como corresponde con diferentes criterios.

bloques de 8x8 codificador basado en TDC
&7
TDC cuantizador codificador
entropico
datos de la datos de
imagen de tabla de tabla de la imagen
la fuente especificaciones especificaciones comprimida

Figura D.1: Pasos de procesamiento del codificador basado en TDC.

decodificador basado en TDC

.| decodificador . N
erins ——| decuantizador TDC
datos de datos de
laimagen tal_:;cl_a de: tal?fl_a de: la imagen
comprimida especificaciones especificaciones reconstruida

Figura D.2: Pasos de procesamiento del decodificador basado en TDC.

Para los codecs de TDC de modo secuencial, los cuales incluyen el codec secuencial de
referencia, el diagrama simplificado indica como trabaja la compresion de componente Unica de
una forma bastante completa. Cada bloque de 8x8 es una entrada, hace su camino a través de cada
paso del proceso, y genera la salida en forma comprimida en la cadena de datos. Para los codecs
TDC de modo progresivo, existe una imagen de reserve antes del paso de codificacién entrépica,
de manera que una imagen se puede almacenar y, a continuacion, separar en multiples
exploraciones, sucesivamente, con una mejora sucesiva de la calidad. Para el modo de operacion
jerarquico, los pasos mostrados son usados para construir bloques en contexto mucho mayor.

D.2.1.3.1. TDCy TDC™ para bloques de 8x8 pixeles

Como se vio en detalle en el Capitulo 2, solo hay que considerar a la Ecuaciones (2.4) y (2.5)
para bloques de 8x8 pixeles para poder ser aplicados en JPEG.
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D.2.1.3.2. Cuantizacién

Como se vio en detalle en el Apéndice B, la cuantizacion considerada en JPEG sera la del tipo
escalar.

D.2.1.3.3. Caodificacion DC y secuencia zig-zag

Luego de la cuantizacion, el coeficiente DC es tratado separadamente de los 63 coeficientes AC.
El coeficiente DC es una medida del valor promedio de los 64 pixeles del bloque. Dado que
existe usualmente una fuerte correlacion entre los coeficientes DC de los blogues 8x8 adyacentes,
el coeficiente DC cuantizado es codificado como la diferencia del término DC del previo bloque
en el orden codificado (definido a continuacion), como se muestra en la Fig.D.3. Este tratamiento
especial vale la pena, dado que los coeficientes DC contienen frecuentemente una fraccion
significativa del total de la energia de la imagen.

DC AC,, AC,
DG,y DE, 2 :
bloquei_l l‘»loquei

DIFE =DC; - DC, Wl
Vd N

AC., AC;;

codificacion DC diferencial secuencia zig-zag

Figura D.3: Preparacién de los coeficientes de cuantizado para la codificacién entrépica.

Finalmente, la totalidad de los coeficientes cuantizados son ordenados en la secuencia “zig-zag”
(vista en detalle en el Apéndice A), de frecuencias menores (mayor energia) a frecuencias
mayores (menor energia) también mostrada en la Fig.D.3, lo cual, en rigor, constituye un criterio
euristico, no un ordenamiento. Este ordenamiento ayuda a facilitar la codificacion de la entropia
al poner los coeficientes de baja frecuencia (los cuales tienen mas probabilidad de ser distintos de
cero) antes de los coeficientes de alta frecuencia.

D.2.1.3.4. Codificacién entrdpica

Como se vio en detalle en el Apéndice B, la codificacion entropica la emplearemos previa al
canal o bien al proceso de almacenamiento.

D.2.1.3.5. Compresiony calidad de la imagen
Para imagines color con escenas moderadamente complejas, todos los modos de operacion
basados en TDC producen tipicamente los siguientes niveles de calidad de imagen para los

rangos indicados de compresion. Estos niveles son simplemente una guia — la calidad y la
compresién pueden variar significativamente de acuerdo a las caracteristicas de la imagen fuente
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y el contenido de la escena. (Las unidades “bits/pixel” significan aqui el nimero total de bits en la
imagen comprimida — incluyendo las componentes de crominancia — dividido por el nimero de
muestras en la componente de luminancia.)

* 0.25-0.5 bits/pixel: moderada a buena calidad, suficiente para algunas aplicaciones;
* 0.5-0.75 bits/pixel: buena a muy buena calidad, suficiente para muchas aplicaciones;
* 0.75-1/5 bits/pixel: excelente calidad, suficiente para la mayoria de las aplicaciones;

* 1.5-2.0 bits/pixel: usualmente indistinguible de la original, suficiente para la mayoria de las
aplicaciones demandadas.

D.2.1.4. Pasos del procesamiento para un codificador predictivo sin pérdidas

Después de su seleccion de un método basado en TDC en 1988, JPEG descubrio que los modos
sin pérdidas basados en TDC eran dificiles de definir como una practica estandar en contra de los
codificadores y decodificadores que podrian ser aplicados independientemente, sin imponer
importantes limitaciones en las implementaciones de ambos codificador y decodificador.

JPEG, con el objeto de cumplir con su requisito de un modo de operacidn sin pérdidas, ha optado
por un método predictivo simple el cual es totalmente independiente del procesamiento de la
TDC descrito anteriormente. La seleccion de este método no fue el resultado de una evaluzacion
competitiva rigurosa como fue el caso del método basado en TDC. Sin embargo, el método sin
pérdidas JPEG produce resultados que, a la luz de su sencillez, se hallan sorprendentemente cerca
del estado del arte para la compresién sin pérdidas de tono continuo, como se indica en un
reciente informe técnico [475].

La Fig.D.4 muestra los pasos principales del procesamiento para una imagen de componente
Unica. Un predictor combina los valores de hasta tres muestras de vecinos (A, B, y C) para
realizar una predicciéon de la muestra indicada por X en Fig.D.5. Esta prediccion es entonces
sustraida del valor actual de la muestra X, y la diferencia es codificada sin pérdida por algunos de
los métodos de codificacidn entrdpica - Huffman o Aritmético. Pueden ser usados cualquiera de
los ocho predictores listados en la Tabla.D.I (bajo “valor de seleccion”).

codificador entrépico

. coditficador
predictor L
entropico
datos de la T lda_tos de
imagen de tabla de a ”“"_’g?li
la fuente especificaciones comprinida

Figura D.4: Pasos de procesamiento del codificador en modo sin pérdidas.
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Figura D.5: Vecindario de prediccion de 3-muestras.

Tabla.D.I: Predictores para codificacion sin pérdida.

Valor de seleccion Prediccion

0 Sin prediccion
A

B

C

A+B-C
A+((B-C)/2)
B+((A-C)/2)
(A+B)/2

~NOoO Ok~ WwhN -

Las selecciones 1, 2, y 3 son predictores uni-dimensionales y las selecciones 4, 5, 6 y 7 son
predoctores bi-dimensionales. La seleccidn-valor 0 puede ser usada solamente para codificacion
diferencial en el modo de operacién jerarquico. La codificacidn entrdpica es casi idéntica a la
usada para el coeficiente DC descripto en la Seccidn D.2.1.6.1. (para codificacion de Huffman).

Para el modo de operacion sin pérdidas, son especificados dos diferentes codecs — uno por cada
método de codificacion entropica. Los codificadores pueden usar cualquier precision de imagen
fuente de 2 a 16 bits/muestra, y puede usar cualquiera de los predictores excepto el de valor 0 de
seleccion. Los decodificadores deben manejar cualquiera de las precisiones de muestra y
cualquiera de los predictores. Los codificadores sin pérdidas producen tipicamente una compre-
sion de alrededor de 2:1 para imagenes color con escenas moderadamente complejas.

D.2.1.5. Imégenes de multiples componentes

En las secciones previas se discutieron los pasos principales de los codecs basados en TDC vy
predictivos sin pérdidas para el caso de imagenes fuente de componente Unica. Estos pasos logran
la compresion de los datos de la imagen. Pero una buena parte de la propuesta JPEG también se
ocupa de la manipulacion y el control del color (o dicho de otra forma) imagenes con multiples
componentes. El objetivo de JPEG para un estandar de compresion genérica requiere su
propuesta para dar cabida a una variedad de formatos de imagen fuente.

D.2.1.5.1. Formatos de imagen de fuente

El modelo de imagen fuente usado en la propuesta JPEG es una abstraccion de una variedad de
tipos de imagenes y aplicaciones, y consiste de solo lo que es necesario para comprimir y
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reconstruir los datos de la imagen digital. El lector deberia reconocer que el formato de datos
comprimidos JPEG no codifica suficiente informacion para servir como una representacion
completa de la imagen. Por ejemplo, JPEG no especifica o codifica cualquier informacién sobre
tasas de aspecto s de pixeles, espacio de color, o caracteristicas de adquisicion de la imagen.

La Fig.D.6 ilustra el modelo de imagen fuente JPEG. Una imagen fuente contiene de 1 a 255
componentes de la imagen (Nf), algunas veces llamado color o bandas espectrales o canales.
Cada componente consiste en un arreglo rectangular de muestras. Una muestra se define para ser
un entero sin signo con una precision de P bits, con cualquier valor en el rango [0, 2°-1]. Todas
las muestras de todos los componentes en la misma imagen fuente debe tener la misma precision
P. P puede ser 8 0 12 para codecs basados en TDC, y 2 a 16 para codecs predictivos.

i arriba
muestras. - linea
=3 3 jz
- '}Tl
I 1zquierda | . derecha
- X
ONf !
[C, "ONE1 v
Cl abajo
(@) Imagen fuente con maltiples componentes. (b) Caracteristicas de una componente de imagen.

Figura D.6: Modelo de imagen de fuente JPEG.

La i-ésima componente tiene las dimensiones de la muestra x; por y;. Para acomodar los formatos
en los cuales algunas componentes de la imagen son muestreadas a diferentes tasas que otras,
componentes pueden tener diferentes dimensiones. Las dimensiones deben tener un relacion
integral mutua definida por H;y V;, los factores de muestreo relativo horizontal y vertical, el cual
debe ser especificado para cada componente. Las dimensiones totales de la imagen X e Y estan
definidas como el maximo x; e y; para todas las componentes en la imagen, y pueden ser cualquier
nimero hasta 2'°. Para H'y ¥ estan permitidos solo los valores enteros 1 a 4. Los pardmetros
codificados son X, Y, y Hs y Vs para cada componente. El decodificador reconstruye las
dimensiones x; e y; para cada componente, de acuerdo a las siguientes relaciones que muestra la
Ecuacion D.1:

Xi:{Xx H, —‘
HmaX
V.
=Y x—
yl |V Vmax—‘

donde ( —| es la funcion “pasa al entero mayor méas proximo” .

(D.1)
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D.2.1.5.2. Orden de codificacion e entrelazado

Un estandar de compresion practico de imagines debe abordar como los sistemas necesitaran
manejar los datos durante el proceso de descompresion. Muchas aplicaciones necesitan
vehiculizar el proceso de mostrar e imprimir imagenes de multiples componentes en paralelo con
el proceso de descompresion. Para muchos sistemas, esto solo es posible si los componentes son
intercalados junto con la cadena de datos comprimidos.

Para hacer el mismo mecanismo de entrelazado aplicable a ambos codecs: basado en TDC y
predictivo, la propuesta JPEG ha definido el concepto de “unidad de datos.” Una unidad de datos
es una muestra en codecs predictivos y un bloque 8x8 de muestras en codecs basados en TDC.

El orden en el cual las unidades de datos comprimidas tienen lugar en la cadena de datos compri-
midos es una generalizacion del orden de exploracién por filas. Generalmente, las unidades de
datos son ordenadas de izquierda-a-derecha y de arriba-a-debajo de acuerdo a la orientacion
mostrada en la Fig.D.6. (Es responsibilidad de las aplicaciones definir cuales bordes de la imagen
fuente son arriba, abajo, izquierda y derecha.) Si una componente de imagen es no-entrelazada
(i.e., comprimida sin ser entrelazada con otras componentes), las unidades de datos comprimidas
estan ordenadas una exploracion de raster pura como muestra la Fig.D.7.

arriba

1zquierda — derecha

KK
| #]
IRAEME:
ol
o llp | #
:
¥

‘_{:_
abajo
Figura D.7: Ordenamiento no-entrelazado de los datos.
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Figura D.8: Ejemplo de ordenamiento entrelazado de los datos.
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Cuando dos o mas componentes estan entrelazados, cada componente C; es particionada en
regiones rectangulares de H; por V; unidades de datos, como se muestra en el ejemplo genera-
lizado de la Fig.D.8. Las regiones estan ordenadas en una componente de izquierda-a-derecha y
arriba-a-abajo, y en una region, unidades de datos son ordenados de izquierda-a-derecha y arriba-
a-abajo. La propuesta JPEG define el término Minimum Coded Unit (MCU, unidad de codificado
minimo) a ser el grupo méas pequefio de unidades de datos entrelazados. Para el ejemplo
mostrado, MCU1 consiste de unidades dato que toman primero de la mayoria de las regiones
arriba-izquierda de C;, seguido por las unidades de datos de la misma region de C,, y asimismo
para C3 y C4. MCU2 continua el patron mostrado.

Entonces, el dato entrelazado es una secuencia ordenada de MCUSs, y el nimero de unidades dato
contenida en un MCU es determinado por el nimero de componentes entrelazados y sus factores
de muestreo relativo. EI nimero maximo de componentes los cuales pueden ser entrelazados es 4
y el nimero maximo de unidades dato en un MCU es 10. La ultima restriccion es expresada como
se muestra en la Ecuacion (D.2), donde la sumatoria se realiza sobre las componentes entrela-
zadas:

> H,xV, <10 (D.2)

todos los i en
interlaceado

Debido a esta restriccion, no todas las combinaciones de 4 componentes las cuales pueden ser
representadas en un orden no-entrelazado en una imagen comprimida JPEG son permitidas para
ser entrelazadas. Ademas, nétese que la propuesta JPEG permite algunos componentes ser entre-
lazados y algunos ser no-entrelazados en la misma imagen comprimida.

D.2.1.5.3. Tablas multiples

En adicion al control de entrelazado discutido previamente, los codecs JPEG que deben controlar
la aplicacion de la tabla de datos propia para los componentes propios. La misma tabla de
cuantizacion y la misma tabla de codificacion entrdpica (o conjunto de tablas) deben ser usadas
para codificar todas las muestras en un componente.

Al—e
proceso de
BF— codificacion [ =
i — da_tos de
la imagen
comprinuda
datos de
la imagen T T
de la fuente -
tabla de tabla de
espec. 1 espec. 2

Figura D.9: Componente entrelazado y control de seleccion de tabla.
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Los decodificadores JPEG pueden almacenar hasta 4 diferentes tablas de cuantizacion y hasta 4
diferentes (conjuntos de) tablas de codificacion entropica simultaneamente. (El decodificador
secuencial de referencia es la excepcion; dado que puede almacenar solo hasta 2 conjuntos tablas
de codificacién entrdpica.) Esto es necesario para conmutacién entre diferentes tablas durante la
descompresion de una exploracion conteniendo mdaltiples (entrelazados) componentes, en funcion
de aplicar la tabla propia para la componente propia. (Las tablas no pueden ser cargadas durante
la descompresion de una exploracion.) La Fig.D.9 ilustra el control de conmutacion de tabla que
debe ser manejado en conjuncién con el entrelazado de componentes multiples para el lado del
codificador. (Esta vision simplificada no distingue entre cuantizacion y tablas de codificacion
entropica.)

D.2.1.6. Referenciay otros codificadores TDC secuenciales

El modo de operacion secuencial TDC consiste de los pasos de TDC y cuantizacion de la Seccion
D.2.1.3.2, y el control de componente multiple de la Seccién D2.1.5.3. En adicion al codec
secuencial de referencia, otros codecs secuenciales TDC estan definidos para acomodar las dos
precisiones de muestras diferentes (8 y 12 bits) y los dos diferentes tipos de métodos de
codificacion entrépica (Huffman y Aritmético).

La codificacion secuencial de referencia es para imagenes con 8-bit por muestra y usa codifica-
cion de Huffman exclusivamente. Esto difiere de los codecs de TDC secuencial en que su
decodificador puede almacenar solo dos conjuntos de tablas de Huffman (una tabla AC y tabla
DC por conjunto). Esta restriccion significa que, para imagines con tres o cuatro componentes
entrelazados, al menos un conjunto de tablas de Huffman deben ser compartidas por dos
componentes. Esta restriccion no plantea ninguna limitacién en todos los componentes no-
entrelazados; un nuevo conjunto de tablas puede ser cargado en el decodificador antes de que
comience la descompresion de componentes no-entrelazados. Para muchas aplicaciones las
cuales necesitan entrelazar tres componentes de color, esta restriccion es una dura limitacion en
todos. Los espacios de color (YUV, CIELUV, CIELAB, y otros) los cuales representan la
informacion cromatica (““color’”) en dos componentes y la informacion acromatica (‘‘escala de
grises’”) en una tercera son mas eficientes para la compresion que los espacios tales como RGB
[476]. Un conjunto de tablas de Huffman puede ser usado para la componente acromatica y una
para las componentes cromaticas. La estadistica de los coeficientes TDC son similares para las
componentes de crominancia de la mayoria de las imagenes, y un conjunto de tablas de Huffman
pueden codificar ambos al menos tan dptimamente como dos.

El comité considerd también que la pronta disponibilidad de implementaciones en un unico chip a
precios accesibles animaria la pronta aceptacion de la propuesta JPEG en una variedad de aplica-
ciones. En 1988 cuando el secuencial de referencia fue definido, el comité de expertos de VLSI
considerd que la actual tecnologia permitio la agrupacion de cuatro tablas cargadas de Huffman —
en adicién a cuatro conjuntos de tablas de cuantizacién - sobre un Unico chip de codec a precio
accesible era una propuesta arriesgada. Los pasos de procesamiento: TDC, cuantizacion,
diferenciacion de DC, y el ordenamiento zig-zag para el codec secuencial de referencia que acaba
de proceder, se describen en la Secciéon D.2.1.3. Antes de la codificacion entropica, usualmente
hay pocos coeficientes distintos de cero y muchos ceros. La tarea de la codificacion entropica
consiste en codificar estos pocos coeficientes eficientemente. La descripcion de la codificacion
entropica secuencial de referencia estd dada en dos pasos: la conversion de los coeficientes TDC
cuantizados en una secuencia de simbolos y un cesion de codigos de longitud variable para los
simbolos.

Apéndice D -10- Mario Mastriani



Decorrelacion espacial rapida y de alta eficiencia para compresion de imagenes con pérdidas

D.2.1.6.1. Representaciones de codificacion entropica intermedia

En la secuencia de simbolos intermedia, cada coeficiente AC distinto de cero es representado en
combinacion con la ““longitud de la corrida’” (nimero consecutivo) los coeficientes AC de valor
cero los cuales preceden en la secuencia zig-zag. Cada una de esas combinaciones de coeficientes
de longitud de corrida distinta de cero es (usualmente) representada por un par de simbolos:

simbolo-1 simbolo-2
(LONGITUD de la CORRIDA, DIMENSION) (AMPLITUD)

El simbolo-1 representa dos piezas de informacion, LONGITUD de la CORRIDA vy
DIMENSION. El simbolo-2 representa una pieza Unica de informacién designada AMPLITUD,
la cual es simplemente la amplitud de los coeficientes AC distintos de cero. La LONGITUD de la
CORRIDA es el numero de coeficientes AC cero consecutivos en una secuencia zig-zag
precediendo al coeficiente AC distinto de cero representado. La DIMENSION es el nimero de
bits usados para codificar AMPLITUD - es decir, para codificar el simbolo-2, por la codificacion
d eentero con signo usada con el método particular de JPEG de codificacion de Huffman. La
LONGITUD de la CORRIDA representa los ceros corridos de longitud 0 a 15. En este punto los
ceros corridos en la secuencia zig-zag pueden ser mas grandes que 15, asi como el valor del
simbolo-1 (15, 0) es interpretado como el simbolo extension con longituddelacorrida = 16. Puede
ser de tres extensiones consecutivas (15, 0) antes la terminacion del simbolo-1 cuyo valor de
LONGITUD de la CORRIDA completa la actual longituddelacorrida. La terminacion del
simbolo-1 es siempre seguida por un unico simbolo-2, excepto para el caso en el cual la Gltima
corrida de ceros incluye los ultimos coeficientes AC (63d). En este caso frecuente, el valor
especial del simbolo-1 (0,0) significa EOB (end of block, fin de bloque), y puede ser visto como
un simbolo de “‘escape’’ el cual finaliza el bloque de 8x8 muestras. Entonces, para cada bloque
de 8x8 muestras, la secuencia zig-zag de 63 coeficientes AC cuantizados se representa como una
secuencia de pares de simbolos simbolo-1, simbolo-2, aunque cada uno “‘par’’ puede tener
repeticiones de simbolo-1 en el caso de una gran longituddelacorrida o solo un simbolo-1 en el
caso de un EOB. El rango posible de coeficientes AC cuantizados determina el rango de valores
en el cual ambos, la informacion de AMPLITUD y de la DIMENSION deben ser representados.
Un analisis numérico de la ecuacion de la TDC para 8x8 muestra que, si el punto-64 (blogue 8x8)
de la sefial de entrada contiene N-bits enteros, entonces la parte no-fraccional de los nimeros de
salida (coeficientes TDC) pueden crecer en mas de tres bits. Esta es también la mayor dimension
posible de un coeficiente TDC cuantizado cuando su dimension de paso de cuantizado tiene valor
entero 1. El secuencial de referencia tiene muestras de fuente enteras de 8-bits en el rango [-27,
2'-1], asf las amplitiudes del coeficiente AC cuantizado estan cubiertos por enteros en el rango
[-219, 2'°-1]. La codificacién de entero con signo usa simbolo-2 con AMPLITUD de codificado
de 1 a 10 bits de longitud (asi la DIMENSION también representa valores desde 1 a 10), y la
LONGITUD de la CORRIDA representa valores de 0 a 15 como se discutié previamente. Para
los coeficientes, la estructura de las representaciones intermedias de los simbolo-1 y simbolo-2 se
ilustra en las Tablas D.11 y D.IlI, respectivamente.

Tabla.D.Il: Codificacion en base de Huffman, estructura del simbolo-1

DIMENSION
0 1 2 ... 9 10
0 EOB
. X
LONGITUD de la . X valores de la
CORRIDA ) X DIMENSION de la CORRIDA
15 ZRL
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Tabla.D.lIl: Base de codificacién entrépica, estructura del simbolos-2

DIMENSION AMPLITUD
1 -1,1
2 -3,-2,2,3
3 -1.-4,4..7
4 -15..-8, 8,..15
5 -31..-16, 16,..31
6 -63..-32, 32..63
7 -127 .. -64, 64 .. 127
8 -255 .. -128, 128 .. 255
9 -511 .. -256, 256 .. 511
10 -1023 .. -512, 512 .. 1023

La representacion intermedia para un coeficiente DC diferencial del bloque de muestra de 8x8 se
estructura en forma similar. El simbolo-1, no obstante, representa solo la informacion de
DIMENSION; el simbolo-2 representa la informacion AMPLITUD como vimos antes:

simbolo-1 simbolo-2
(DIMENSION) (AMPLITUD)

Dado que el coeficiente DC se codifica diferencialmente, esta cubierto por el doble de valores,
[-2*, 2'1-1] como los coeficientes AC, de manera que un nivel adicional debe afiadirse a la parte
inferior de la Tabla.D.Ill para los coeficientes DC. El simbolo-1 para los coeficientes DC enton-
ces representa un valor de 1 a 11.

D.2.1.6.2. Caodificacién entropica de longitud variable

Una vez que el dato del coeficiente cuantizado para un bloque de 8x8 es representado en la
secuencia de simbolos intermedia descrita arriba, se asignan los codigos de longitud variable.
Para cada blogue de 8x8, la representacion del par simbolo-1 y simbolo-2 para el coeficiente DC
es codificada y enviada en primer lugar.

Para ambos coeficientes DC y AC, cada simbolo-1 es codificado con un cddigo de longitud
variable (VLC, variable-length code) del conjunto de tablas de Huffman asignado a la compo-
nente del blogue de 8x8. Cada simbolo-2 es codificado con un codigo “entero de longitud varia-
ble” (VLI, variable-length integer) cuya longitud en bits esta dada en la Tabla.D.1ll. Los VLCs y
los VLIs son codificados con longitudes variables, pero los VLIs no son codigos de Huffman.
Una importante distincion es que la longitud de un VLC (codigo de Huffman) no es conocido
hasta que es decodificado, pero la longitud de un VLI es almacenada en su precedente VLC. El
cédigo de Huffman (VLCs) debe ser especificado externamente como una entrada a los codifi-
cadores JPEG. (Notese que la forma en la cual las tablas de Huffman son representadas en la
cadena de datos es una especificacion indirecta en la cual el decodificador debe construir las
tablas mismas antes de la descompresion.) La propuesta JPEG incluye un conjunto de ejemplo de
tablas de Huffman en sus anexos de informacion, pero dado que ellos son aplicaciones especi-
ficas, no especifica ninguno para el uso requerido. En contraste, los cédigos VLI estan
“incorporados” en la propuesta. Esto es apropiado, dado que los codigos VLI son mucho mas
numerosos, pueden ser calculados mas que almacenados, y no se ha mostrados que sean
apreciablemente mas eficientes cuando son implementados como codigos de Huffman.
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D.2.1.6.3. Ejemplo de codificacion por referencia

Esta seccion da un ejemplo de compresion por referencia y codificacion de un Unico bloque de
muestras de 8x8. Nétese que aqui omitimos una buena parte de la operacion de un codificador
complete de JPEG por referencia, incluyendo la creacion de el Formato de Intercambio de
informacién (parametros, encabezados, cuantizacion y tablas de Huffman), byte de relleno,
relleno para el byte de los limites antes de la creacion del codigo, y otras operaciones principales.
Sin embargo, este ejemplo deberia ayudar a concretar gran parte de la explicacién anterior. La
Fig.D.10(a) es un bloque 8x8 de 8-bit por muestra, extraidas arbitrariamente de una imagen real.
Las pequefias variaciones de muestra a muestra indican la predominancia de baja frecuencia
espacial. Luego de sustraer 128 de cada muestra para el nivel de desplazamiento requerido, el
bloque de 8x8 es una entrada para la TDC FDCT, la Ecuacion (D.1). La Fig.D.10(b) muestra
(para un lugar decimal) los coeficientes TDC resultantes. Excepto para unos pocos coeficientes
de las frecuencias mas bajas, las amplitudes son muy pequerias.

139 144 149 153 155 155 155 155 2356 -1.0-121 -52 21 -1.7 -27 1.3 16 11 10 16 24 40 51 61
144 151 153 156 159 156 156 156 226-175 62 -3.2 29 -0.1 04 -12 12 12 14 19 26 58 60 55
150 155 160 163 158 156 156 156 -109 93 -16 15 02 -09 -0.6 -0.1 14 13 16 24 40 57 69 56
159 161 162 160 160 159 159 159 71 -19 02 15 09 -01 00 03 14 17 22 29 51 87 80 62
159 160 161 162 162 155 155 155 06 08 15 16 01 -07 06 13 18 22 37 56 68 109 103 77
161 161 161 161 160 157 157 157 18 -02 16 03 08 15 10 -10 24 35 55 64 Bl 104 113 92
162 162 161 163 162 157 157 157 -13 04 -03 -15 -05 17 11 -08 49 64 78 87 103 121 120 101
162 162 161 161 163 158 158 158 26 16 -38 -18 19 12 06 -04 7292 95 98 112 100 103 99
(a) muestras de la imagen de la fuente (b) coeficientes de la TDC (¢) tabla de cuantizacion

5 0 -1 0 0 0 0 0 2t U s )R R R 144 146 149 152 154 156 156 156

2 14 o 0o o o o0 o #1200 0 0 0 0 148 150 152 154 156 156 156 156

1 1 0o o o o o o W 0 0 0 0 0 0 155 156 157 158 158 157 156 155

o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0000 160 161 161 162 161 159 157 155
0 0 0 0 0 0 o 0

163 163 164 163 162 160 158 136

0
0
0 0 0 0 0 0 0 0
163 164 164 164 162 160 158 157
0
0

0 0o 0 0 0 0 0
o 0o 0o 0 0 0 0 0 160 161 162 162 162 161 159 158
0 o 0 0o 0 o0 0
o o 0o 0 0o 0 o0 0 158 159 161 161 162 161 159 158
() coeficientes cuantizados desnormalizados
(d) coeficientes cuantizados normalizados (D) muestras de la imagen reconstruida

Figura D.10: TDC y ejemplos de cuantizacion.

La Fig.D.10(c) es el ejemplo de la tabla de cuantizacion para los componentes de luminancia
(escala de grises) incluidos en el anexo de informacion del borrador del JPEG estandar parte 1
[2]. La cuantizacion se aplica sobre los coeficientes resultantes de la TDC. Luego de dicha
cuantizacion se podan los decimales resultantes. La Fig.D.10(d) muestra los coeficientes TDC
cuantizados, normalizados por sus entradas de la tabla de cuantizacidén, como las especificadas
por la Ecuacion (B.8). En el decodificador estos nimeros son “desformalizados” de acuerdo a la
Ecuacion (B.10), y la entrada a la TDC™, Ecuacién (2.5). Finalmente, la Fig.D.10(f) muestra los
valores de las muestras reconstruidas, marcadamente similares a los originales en la Fig.D.10(a).
Desde luego, los nimeros en la Fig.D.10(d) deben ser codificados de Huffman antes de la
transmision hacia el decodificador. EI primer namero del bloque a ser codificado es el término
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DC, el cual debe ser diferencialmente codificado. Si el término DC cuantizado del bloque previo
es, por ejemplo, 12, entonces la diferencia es +3. Entonces, la representacion intermedia es (2)(3),
para DIMENSION =2y AMPLITUD = 3.

A continuacion, los coeficientes AC cuantizados son codificados. Seguimos el orden zig-zag, el
primer coeficiente distinto de cero es -2, precedido por una corrida de cero de 1. Esto resulta en
una representacion intermedia de (1,2)(-2). Los siguientes encontrados en el orden zig-zag son los
tres distintos de cero consecutivos de amplitud -1. Cada uno es precedido por una corrida de cero
de longitud cero, para simbolos intermedios (0,1)(-1). El ultimo coeficiente distinto de cero es -1
precedido por dos ceros, para (2,1)(-1). Dado que este es el ultimo coeficiente distinto de cero, el
simbolo representando este bloque de 8x8 es EOB, o (0,0). Entonces, la secuencia intermedia de
simbolos para este ejemplo del blogue 8x8 es:

(2)(3)1 (112)('2)’ (011)('1)’ (0!1)('1)! (0’1)('1)’ (2’1)('1)1 (O!O)

A continuacion deben ser asignados los codigos. Para este ejemplo, los VLCs (codigos de
Huffman) del anexo de informacion [477] que usaremos. El diferencial-DC VLC para este
ejemplo es:

(2) 011

Los VLCs AC de luminancia para este ejemplo son:

(0,0) 1010
(0,1) 00

(1,2) 11011
(2,1) 11100

Los VLIs especificados en [487] son relativos a la representacion complementaria de los dos.
Ellos son:

(3) 11
(-2) 01
(1) 0
Entonces, la cadena de bits para este bloque 8x8 de ejemplo es como sigue. Note que son

requeridos 31 bits para representar 64 coeficientes, los cuales logran la compresion de algo
menos de 0.5 bits/muestra:

0111111011010000000001110001010
D.2.1.6.4. Otros codificadores TDC secuenciales

La estructura del codec secuencial TDC 12-bit con codificacidén de Huffman es una simple estén-
sion del método de codificacion entropica descrita previamente. Los coeficientes TDC cuanti-
zados pueden ser 4 bits mas grandes, de manera tal que la informacién de DIMENSION y
AMPLITUD se extiende en consecuencia. La TD secuencial con codificacion Aritmética se
describe en detalle en [477].

D.2.1.7. Modo TDC progresivo
El modo de operacion TDC progresivo consiste de los mismos pasos de TDC y cuantizacién (de

la Seccion D.2.1.3) que son usados para el modo TDC secuencial. La diferencia principal reside
en que cada componente de imagen es codificada en multiples exploraciones mas que en una
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Unica exploracion. La primera exploracion(es) codifica una rustica pero reconocible version de la
imagen la cual puede ser transmitida rapidamente en comparacion al tiempo de transmision total,
y es refinado por sucesivas exploraciones hasta alcanzar un nivel de calidad de imagen que fue
establecida por las tablas de cuantizacidn. Para lograr esto se requiere la adicién de un buffer de
memoria de una capacidad similar a la de la imagen a la salida del cuantizador, antes de la
entrada al codificador entropico. La memoria del buffer debe ser de tamafio suficiente para
almacenar la imagen asi como los coeficientes TDC cuantizados, cada uno de los cuales (si se
almacena directamente) es 3 bits mas grande que las muestras de la imagen fuente. Después de
que cada bloque de coeficientes TDC es cuantizado, es almacenado en el buffer de memoria para
coeficientes. Los coeficientes almacenados son entonces parcialmente codificados en cada
exploracion multiple.

blogues -,
o] o
L 1 v

coeficientes| -+ A
delaTDZ | ® ~ ____'_'. enviados

62 g

- n o {“1] componentes de

MSE—= L5B 4 Hnage coimo . .. .
coeficientes de la TDC (t) codificacion secuencial

; -
B //e:nriadus 7....0
primer exploracion primer exploracidn

/e:nriadcus

//y . 765 4
erriados MSE—=

segunda exploracidn

segunda exploracidn

/él".?i&dl:l g

Ll

tercera exploracion

fi-ésitna exploracion

gexta exploracidn

(21 codificacidn progresiva: (d) codificacidn progresiva:
seleccidn espectral aproxitnacidn sucesiva

Figura D.11: Seleccidn espectral y métodos de aproximaciones sucesivas de codificacion progresiva.
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Hay dos métodos complementarios mediante los cuales un bloque de coeficientes TDC
cuantizados puede ser parcialmente codificado. En primer lugar, solo una “banda” de coeficientes
especificados de la secuencia zig-zag necesita ser codificado en una exploracion dada. Este
procedimiento se llama “seleccion espectral,” dado que cada banda contiene tipicamente
coeficientes los cuales ocupan una parte mas baja o més alta del espectro espacial de frecuencias
para ese blogue 8x8. En segundo lugar, los coeficientes en la actual banda no necesitan ser
codificados a su completa exactitud (cuantizados) en una exploracion dada. Tras la primera
codificacion del coeficiente, los N bits mas significativos pueden ser codificados primero, donde
N es especificable. En subsecuentes exploraciones, los bits menos significativos pueden entonces
ser codificados. Este procedimiento se llama *“‘aproximacion sucesiva.”” Ambos procedimientos
pueden ser usados separadamente, o intercalados en combinaciones flexibles. Alguna intuicion
para la seleccidn espectral y la aproximacion sucesiva pueden ser obtenidas de la Fig.D.11. La
informacion de los coeficientes TDC cuantizados puede ser vista como un rectangulo para el cual
los ejes son los coeficientes TDC (en orden zig-zag) y sus amplitudes. La seleccion espectral
secciona la informacion en una dimension y la aproximacion sucesiva en la otra.

D.2.1.8. Modo jerarquico de operacion

El modo jerarquico provee una codificacion “piramidal” de una imagen en resoluciones multi-
ples, cada una difiriendo en resolucién de su codificacion adyacente por un factor de dos en la
dimension horizontal o vertical o ambas. El procedimiento de codificacion se puede resumir asi:

1. Filtrar y sub-muestrear la imagen original por el namero deseado en multiplos de 2 en cada
dimension.

2. Codificar esta imagen de dimension reducida usando uno de los TDC secuenciales, TDC
progresivos, o codificadores sin pérdidas como los descritos previamente.

3. Decodificar esta imagen de dimension reducida y entonces interpolar y sobre-muestrearla por
2 horizontalmente y/o verticalmente, usando el filtro de interpolacion idéntico el cual debe ser
usado en el receptor.

4. Usar esta imagen sobre -muestreada como una prediccion de la original en esta resolucion, y
codificar la imagen diferencia usando uno de los TDC secuencial, TDC progresivo, 0
codificadores sin pérdidas descritos previamente.

5. Repetir los pasos 3) y 4) hasta que la resolucion completa de la imagen ha sido codificada.

La codificacidn en los pasos 2) y 4) se debe hacer usando solo procesos basados en TDC, solo los
procesos sin perdidas, o los procesos basados en TDC con un proceso final sin pérdidas para cada
componente. La codificacion jerarquica es util en aplicaciones en las cuales se requiere que una
imagen de muy alta resolucidn sea expuesta a un resolucion mas baja. Un ejemplo de esto es una
imagen escaneada y comprimida en alta resolucion para una impresora de muy alta calidad,
donde la imagen debe ser también expuesta sobre la pantalla de una PC de baja resolucion.

D.2.1.9. Otros aspectos de JPEG
Algunos aspectos principales del estandar propuesto solo pueden ser mencionados brevemente.

Entre estos estan los puntos concernientes a la representacion codificada para los datos de la ima-
gen comprimida especificada en adicién a los procedimientos de codificacion y decodificacion.
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Lo que es mas importante, una sintaxis formato de intercambio es especificada la cual asegura
que una imagen JPEG comprimida puede ser intercambiada satisfactoriamente entre diferentes
ambientes de aplicaciones. El formato es estructurado en una forma consistente para todos los
modos de operacion. El formato de intercambio siempre incluye todas las tablas de cuantizacién
codificacion entropica las cuales fueron usadas para comprimir la imagen.

La aplicaciones un estandar especifico de una de aplicacion) son los “usuarios” del estandar
JPEG. El estandar JPEG no impone ninguna exigencia que, en un ambiente de aplicacion, todo o
aun cualquiera de las tablas debe ser codificada con los datos de la imagen comprimidos durante
el almacenamiento o la transmision. Esto deja a las aplicaciones la libertad para especificar la
falta 0 no de tablas referenciadas si ellas son consideradas apropiadas. También les deja la
responsabilidad para asegurar que los decodificadores JPEG acordes usados en su ambiente
consiguen cargarse con tablas propias al propio tiempo, y que las tablas propias estan incluidas en
el formato de intercambio cuando una imagen comprimida es “exportada” fuera de la aplicacion.
Algunas de las aplicaciones importantes que estan listas en el proceso de adoptar la compresién
JPEG o han declarado su interés en hacerlo asi son el lenguaje PostScript de Adobe para sistemas
de impresion [478], la porcion del contenido tramado del la arquitectura y formato de intercambio
de documentos Office 1SO [479], el futuro estandar de facsimil color CCITT, y el estdndar de
videotexto europeo ETSI [480-484].
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D.2.2. Formato JPEG2000
D.2.2.1. Pre-procesamiento de los datos

JPEG2000 [485] es un joven estandar para compresion y transmision de iméagenes, el cual puede
comprimir eficientemente tanto imagenes de tono continuo como indexadas (ver Seccion D.2.2.5)
en los modos con y sin pérdidas. La resolucion y la escalabilidad de calidad, el bajo error de
recuperacion, y la codificacion de regiones-de-interés son solo unas pocas de sus caracteristicas.
JPEG2000 emplea un numero de mecanismos los cuales son considerados como el estado del arte
en compresion de imagenes con y sin pérdidas. A diferencia de la arquitectura de JPEG (ver
Fig.D.12), el diagrama del JPEG2000 esta en el espiritu del descripto en la Seccion D.2.1 y se
muestra en la Fig.D.13. El primer paso del codificador JPEG2000 es la transformacion del color.
Usualmente las imégenes a color estdn almacenadas como una serie en la triada RGB. No
obstante, el espacio de color RGB no es un color consistente, i.e. una leve variacion en la
componente de color de un pixel podria conducir a problemas en los bordes sensibles en las otras
componentes de color (como blur o deterioro de los bordes). Existen otros espacios de color
equivalentes a RGB en los cuales esto no es cierto. El paso inicial en la transformacion del color
es entonces realizado para convertir imagenes RGB en alguna otra representacion mas
conveniente. La transformacién del color no tiene gran impacto sobre la compresion sin pérdidas
dado que el dato de la imagen es restaurado exactamente por el decodificador. Por el contrario, es
un paso crucial en el modo con pérdidas. La performance de compresion puede beneficiarse
también de la independencia de componentes del espacio de color transformado, dado que
permite al usuario dejar el canal de luminancia sin cambios, y sub-muestrar las componentes de
color sin ninguna pérdida perceptual (o apenas sensible) en la imagen reconstruida.

control de la taza
de compresion

imagen

transformacion | ,_I cuantizacion codificacién
& comprimida

lineal y poda entropica

Figura D.12: Esquema comun de compresion de imagenes (en el espiritu de JPEG).
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Figura D.13: Esquema de compresion de imagenes JPEG2000.

Los planos de color son codificados separadamente como si ellos fueran imagenes en niveles de
grises. Ellos estan usualmente divididos en bloques de de igual tamafio Ilamados mosaicos. Para
cada mosaico se genera una cadena de codigo disjunta usando el mismo esquema. Esto se hace
principalmente para mantener baja la carga computacional, y para accesos relativamente aleato-
rios en el dominio comprimido [486-506].
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La transformada de onditas se aplica a los mosaicos antes de la codificacién entropica. El
beneficio de emplear la transformada de onditas es que los datos transformados exhiben usual-
mente una entropia mas baja por lo que son mas “comprimibles”. En particular, dado que la trans-
formada de onditas obtiene cuatro sub-bandas a partir de un mosaico, el modelado de la fuente
puede ser mosaiqueado para cada sub-banda. De hecho, dado que los filtros de onditas estan dise-
fiados para almacenar frecuencias diferentes en cada sub-banda (ver Fig.D.14), las sub-bandas
exhiben caracteristicas peculiares las cuales son “capturadas” por el modelador fuente JPEG2000.
La Fig.D.15 muestra los efectos del filtrado en frecuencia sobre una imagen en niveles de grises.
Un numero de filtros de onditas diferente es permitido por el estandar para ambos tipos de
compresién con y sin pérdidas. Los filtros con pérdidas dan usualmente mejores resultados pero
ellos involucran operaciones de punto flotante. Debido a la aproximacion de punto flotante, la
correcta reconstruccion de las sefiales de entrada no esta garantizada usando estos filtros. Estos
filtros implican solo operaciones enteras que ademas son permitidas para superar este problema.

LL HL

LH HH

Figura D.14: Transformada de onditas: Division en sub-bandas y filtrado en frecuencia.
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Figura D.15: Transformada de onditas: efecto del filtrado en frecuencia sobre una imagen en escala de grises.

La transformada de onditas es seguida por un paso de cuantizacion en la compresion con pérdidas.
Ver Apéndice B.

D.2.2.2. EBCOT - Nivel 1

El nucleo de JPEG2000 es su motor de codificacion, el Embedded Block Coding with Optimised
Truncation (EBCOT, codificacidn por bloque embebido con truncamiento optimizado) [504, 505].
El algoritmo EBCOT esta conceptualmente dividido en dos capas llamadas niveles. El nivel 1 es
responsable por el modelizado de la fuente y la codificacion entropica, mientras que el nivel 2
genera la cadena de salida. La Fig.D.16 muestra una representacion esquematica del nivel 1 del
EBCOT. Las sub-bandas de onditas son particionadas en pequefios bloques de cddigo (para no
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confundirlos con los mosaicos) los cuales a su tiempo son codificados en planos de bits, i.e. bits
del coeficiente del mismo orden son codificados juntos (ver Fig.D.17). Los bits mas significativos
se codifican primero, entonces los bits de orden inferior son codificados en orden descendiente.
Cada plano de bits es codificado separadamente como si fuera una imagen de solo dos niveles,
excepto por el hecho de que la formacion de contexto es guiada no solo por los bits previamente
codificados en el mismo plano de bits, sino ademas porque ha sido visto en el plano de bits de
orden mas alto. Los planos de bits son ademas particionados en tres pasos de codificacion. Cada
paso de codificacién constituye una unidad atomica de cédigo, llamada trozo. Los trozos de
palabra-codigo son agrupados en capas de calidad y pueden ser transmitidas en cualquier orden, a
condicion de que aquellos trozos que pertenecen al mismo blogue de codigo sean transmitidos en
su orden relativo.

flujo de bits

coeficientes codificacion
por bloque
de contexto [—declsion o e etico
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|
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Figura D.16: Representacién esquematica del nivel 1 del EBCOT.
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Figura D.17: Codificacion por plano de bits: Un ejemplo de codificacion por plano de bits de coeficientes onditas con
un nivel de profundidad de bits de 5.

Los trozos constituyen puntos de truncamiento validos, i.e. la palabra-codigo puede ser truncada
al final del trozo sin comprometer la correcta reconstruccién de los datos comprimidos (el
particionado es consistente con la sintaxis de la palabra-cddigo). Ambos, el codificador y el
decodificador pueden truncar la cadena de bits en correspondencia de un punto de truncado
valido para recuperar los datos originales hasta una calidad objetivo. La Fig.D.18 muestra un
ejemplo de cadena de codigo particionada en trozos y capas. La contribucion de bloques de
cddigo para capas puede ser extremadamente variable y algunos bloques de codigo no deberian
contribuir en todo a algunas capas. Este comportamiento depende de la informacion contenida en
cada trozo, mientras que la contribucion de los bloques de codigo de las capas es requerida para
reflejar que tan “til” es esta informacion para alcanzar la calidad objetivo dada. Este concepto
quedard mas claro posteriormente en esta seccion.
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La cadena de salida es acondicionada por un nimero de paquetes conteniendo trozos de los
bloques de codigo en una sub-banda dada y pertenencia a la misma capa (i.e. una fila en la
Fig.D.18). Dado que la informacion del encabezado del paquete es altamente redundante, el
encabezado mismo emplea técnicas de compresidon conocidas para reducir el sobre-encabezado
del paquete (ver Seccion D.2.2.3).

f bloque 1  bloque2 bloque3 bloque4 bloque5 bloque6
A A A A A A
capa 5 [ 1] [ 1]
capa 4 ] [ ]
capa 3 ]
capa 2
capa 1 - . . I

Figura D.18: Particion de la cadena de codigo: se muestran cinco capas y seis blogques de codigo. Cada rectangulo
representa los trozos de un blogue de cédigo el cual ha sido incluido en la capa relativa. Los colores codifican las
capas. Los datos codificados para un blogue se representan como un trozo falso sobre la correspondiente flecha
vertical, mientras la cadena de bits comprimida es transmitida de una forma de a capa (es decir, primero los niveles
mas bajos).

D.2.2.2.1. Modelizacion de contexto

La modelacion del contexto en JPEG2000 es un poco dificil por su complejidad conceptual y es
compensada por su impresionante performance de compresion. La modelizacion de contexto mas
ampliamente usada es la JPEG-LS [480, 481]. El bit actual (la decision en la Fig.D.16) es codi-
ficado entropico usando un codificador aritmético cuyos estimados de probabilidad son actuali-
zados usando un autémata con 46 estados. La probabilidad estimada se actualiza separadamente
para cada una de las 18 diferentes clases usando contextos separados (ver Fig.D.16). Para enten-
der como trabaja la modelizacion de contexto de JPEG2000 deben quedar claro tres conceptos.

Paso de Codificacion — Una exploracion completa del plano de bits actual agrupando juntos bits
con similares propiedades estadisticas (ver Fig.D.19). Generalmente un paso de codificacion no
compromete a todos los bits en el plano de bits actual.
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Primitiva de Codificacion — Un pequefio conjunto de operaciones implica la actualizacion del
estado de los coeficientes siendo codificados y la seleccion del contexto mas apropiado para
codificar el bit actual, dado la informacidn estadistica disponible sobre los pixeles vecinos.

— plano de bit 4 - MSB
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plano de bit 3

plano de bit 2
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= plano de bit 1

[] mportancia de propagacion [ ] normalizacion

[ magnitud de refinamiento coeticiente se convierte en importante

Figura D.19: Paso de codificacion: Un ejemplo de codificacidn con 5 bits de profundidad.

Contexto — Se refiere a toda la informacion necesaria para mantener la pista del estado actual del
automata finito el cual guia la actualizacion estadistica de cada clase de codigo. Los contextos
estdn determinados por las primitivas de codificacion, las estadisticas de los vecinos, y las
propiedades de frecuencia de las sub-bandas.

Son usados tres diferentes pasos de codificado (ver la Fig.D.19): la importancia de la propagacion,
la magnitud del refinamiento, y la normalizacion (limpieza). Cada paso es requerido para estimar
las probabilidades de los simbolos de una de las tres clases diferentes de bits. Ellos son ejecu-
tados en el orden en el cual son presentados aqui. Cada bit es codificado en uno y solo uno de tres
pasos. Las probabilidades de los simbolos son estimadas teniendo en cuenta que ha sido
codificado en los planos de bits previos y en los bits vecinos. La vecindad se define como los
ocho bits inmediatamente adyacentes al bit actual en el plano de bits actual. Se dice que un
coeficiente es significativo si hay al menos un bit no nulo entre sus correspondientes bits
codificados en los planos de bits previos. Un coeficiente que no es significativo se llama no-
significativo.

El refinamiento de magnitud es usado para refinar la magnitud del coeficiente correspondiente al
bit siendo codificado en uno 0 mas bits (el actual). Un bit es codificado en este paso si pertenece
a un coeficiente que ya es significativo. La importancia de la propagacion es usada para propagar
la informacién importante. Cuando un coeficiente se convierte en significativo, la probabilidad de
que sus coeficientes vecinos se conviertan en significativos se hace mas y mas alta como los
beneficios de la codificacion. Esto es porque esos bits son codificados usando diferentes estima-
dos de probabilidad. De ahi, la importancia de propagacién junta a todos los bits que pertenecen a
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los coeficientes no-significativos teniendo una vecindad preferida (i.e. al menos un coeficiente en
la vecindad del coeficiente actual es significativo). Finalmente, todos los bits pertenecen a
coeficientes no-significativos no teniendo coeficiente significativo en su vecindad que sea
codificado en el paso de normalizacion. Nuevamente, esto se hace porque son usados diferentes
estimados de probabilidad dado que es altamente probable que esos coeficientes pertenezcan a
areas homogéneas de imagen. Este procedimiento de particionado de planos de bits es represen-
tado en Fig.D.20. Los pasos de codificacion, mas que proveer una modelizacion exacta de fuente,
da un particionamiento fino de planos de bits en tres conjuntos. En realidad su propdsito es
principalmente permitir mas puntos de truncamiento validos en la cadena de codigo comprimido
(ver Seccion D.2.2.3).

nuevo coeficiente

refinamiento
de la magnitud

entorno
preterido

importancia de
propagacion

Figura D.20: Diagrama de flujo de la particion de plano de bits.

Las primitivas de codificacion son empleadas para obtener una modelizacion mas fina. Ellas
son responsables de encontrar el contexto mas apropiado para codificar al bit actual. Cuatro
primitivas son implementadas: Codificacion Cero (CC), Codificacion por Longitud de Corrida
(CLC), Cadificacion por Signo (CS), y Refinamiento de Magnitud (RM) (para no confundir con
el paso de refinamiento de magnitud). La primitiva CC es ejecutada sobre coeficientes no-
significativos. Se puede elegir entre nueve contextos dependiendo de la vecindad de los
coeficientes (los vecinos verticales, horizontales, y diagonales estan diferenciados) y la sub-banda
a la cual pertenece el bit que esta siendo codificado. CLC es usada en lugar de CC cuando se
codifican grandes areas homogéneas. Si son encontrados (exactamente) cuatro coeficientes
consecutivos no-significativos sin vecindad preferida, solo un bit es codificado para la secuencia
entera de cuatro bits para indicar si uno de esos cuatro coeficientes se convertira en significativo
en el actual plano de bits. Entonces un indice adicional de dos bits que indica el primero de ellos
es transmitido. Esta primitiva es usada para reducir el nimero de bits a ser codificados por el
codificador entrépico cuando secuencias largas de coeficientes no-significativos son encontradas.
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Un contexto particular es reservado para la primitiva CLC. La CS es invocada al menos una vez
por coeficiente tan pronto se convierte en significativo, al codificar su signo. La primitiva RM es
usada para refinar la magnitud de un coeficiente significativo, para la cual el signo ya ha sido
codificado en un plano de bits previo. Se elige el contexto correcto teniendo en cuenta la
vecindad del coeficiente. Ademas, son elegidos diferentes contextos si el RM esta siendo
ejecutado por primera vez o no sobre el coeficiente actual. Cada paso de codificacion emplea
estas primitivas para codificar los bits en el plano de bits actual. El paso de propagacion de
importancia ejecuta un CC por cada bit siendo codificado y un CS por cada bit el cual se
convierte en significativo en el plano de bits actual. EI paso de normalizacion tiene el mismo
comportamiento excepto para la oportunidad de aplicar CLC en lugar de CC donde sea posible.
Finalmente, el paso de refinamiento de magnitud puede llamar solo a la primitiva RM. El simbolo
a ser codificado en el contexto relativo es pasado al codificador aritmético, el cual “carga” el
estado relativo actual para el contexto dado y lo usa para codificar el simbolo dado. Entonces el
estado es actualizado para refinar los estimados de probabilidad para el contexto actual.

D.2.2.2.2. Caodificacién Aritmética: Codificador MQ

El motor de codificacion Aritmética (ver Apéndice B) en JPEG2000 (codificador-MQ) fue
desarrollado por el estandar JBIG (Joint Bi-level Image Experts Group, Comité de Grupos de
Expertos en Iméagenes de dos niveles) para la compresion de imagenes de dos niveles [485]. Es
ligeramente diferente de los codificadores aritméticos estandar. Por lo tanto, necesita una corta
explicacion. El codificador MQ es un codificador entrépico el cual, mas que codificar los valores
binarios de los simbolos de entrada (el bit actual), codifica una informacién binaria la cual indica
si el simbolo que es codificado es el que esperamos (el simbolo mas probable, o0 MPS) o no (el
simbolo menos probable, o LPS). En particular, dos caracteristicas peculiares del codificador MQ
seran discutidas brevemente: la renormalizacion, y el cambio condicional.

0 Ax Qe A
‘ Ax Qe ‘ A-AxQe ‘

LPS MPS

Figura D.21: Intervalo de subdivision en el codificador MQ.

Recalcamos que en cada paso de la codificacion aritmeética de una secuencia la sub-secuencia
actual es representada como un intervalo en [0, 1]. La Fig.D.21 muestra como se particiona el
intervalo actual en un codificador MQ. Siguiendo la notacién de [2], C y A se refieren a la base y
la longitud del intervalo actual, mientras que Qe es la probabilidad estimada del LPS. Las
ecuaciones clasicas de actualizacion pueden entonces ser re-escritas como siguen.

Codificacion MPS:
C=C+A4x%xQe (D.3)
A=A4-A4 % Qe (D.4)
Codificacion LPS:
C : sin cambio (D.5)
A=A4xQe (D.6)
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Para prescindir de calculos complejos, se usa un truco para simplificar las ecuaciones. La
longitude del intervalo actual se limita a mentir en R = [0.75, 1.5). Cuando A cae al minimo se
deja hasta pasado un Ae R (renormalizacion). Con este simple ajuste A~ 1 es siempre verdadero.
Las ecuaciones de arriba pueden entonces ser aproximadas estableciendo A = 1 en las multiplica-
ciones sobre el lado derecho de las Ecuaciones (D.3) (D.4) y (D.6).

Codificacion MPS:
C=C+Qe (D.7)
A=A4- Qe (D.8)
Codificacion LPS:
C : sin cambio (D.9)
A= Qe (D.10)

El célculo de las Ecuaciones (D.7), (D.8), y (D.10) es mucho maés eficiente que el calculo de las
ecuaciones relativas no-aproximadas dado que no involucran multiplicaciones, las cuales pueden
ser costosas incluso en las implementaciones de hardware. Ademas, puede ser usada también
aritmética de punto fijo para llevar a cabo los célculos. Esta implementacion no da lugar a
ninguna una pérdida de eficiencia de codificacién, dado que no reduce el espacio de codificacién
(i.e. la longitud de los dos sub-intervalos generados es todavia la longitud del intervalo actual
antes de la division sub-intervalo). No obstante, cuando Qe es cercano a 0.5 y A es pequefio,
puede suceder que el sub-intervalo MPS sea més pequefio que el sub-intervalo LPS. Como un
ejemplo, considere la situacion: A = 0.8, Qe = 0.43. De las Ecuaciones D.8 y D.10 se desprende
que Aups = 0.37 y Aips = 0.43, i.e. Aups < ALps. A los efectos de esquivar tal inversion, es esos
casos el intervalo asignado es invertido como se muestra en la Fig.D.22 (cambio condicional).
Los algoritmos para codificar MPS y LPS son expresados aqui.

1.5
1.35 T T ? )
LPS (Qe)
B A cambio
A MPS (A-Qe) T condicional
0.75 MPS (A-Qe) =
0.6 Y v
LPS (Qe)
00 h 4 +

Figura D.22: Cambio condicional.

El proceso de estimacion de la probabilidad se basa en un ordenamiento del contador de los
limites aproximados de los MPSs por las renormalizaciones del registro A. Luego de cada
renormalizacién el contador se pone a cero y se obtiene un nuevo estimado de Qe del automata
finito. Si el valor de Qe es también alto MPS la renormalizacion es méas probable. Esto a su vez,
causa que Qe se fije a un valor mas pequefio. Por otro lado, si Qe es muy pequefio la probabilidad
de renormalizacion de LPS crece y como una consecuencia de ello Qe tiende aincrementarse. Si
la identidad de MPS es errénea Qe se incrementard hasta aproximadamente 0.5 causando una
conmutacion de la identidad de MPS.
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Algoritmo D.1 Codificacion MPS

A =A-Qe [* Calcular el sub-intervalo MPS */
si A < min /* Si la renormalizacion es necesaria */
si A < Qe /* Si la dimension del intervalo esta invertida */
A= Qe /* Poner el intervalo a sub-intervalos LPS */
sino I* De otra forma */
C = C+Qe /* Punto a base del intervalo MPS */
fin si
renormalizar Ay C /* renormalizar */
Sino /* si no renormalizacion es necesaria */
C=C+Qe /* Punto a base del intervalo MPS */
fin si
Algoritmo D.2 Codificaciéon LPS
A =A-Qe [* Calcular el sub-intervalo MPS */
siA< Qe /* Si la dimension del intervalo esta invertida */
C = C+Qe /* Punto a base del intervalo MPS */
sino I* De otra forma */
A= Qe /* Poner el intervalo a sub-intervalos LPS */
fin si

renormalizar Ay C

/* renormalizacion siempre que sea necesaria */

El pseudo-codigo para la renormalizacion esta dado abajo. Aqui, CX es el contexto actual como
determinado por el modelador de fuente, y I es el indice del estado actual para CX. NMPS y
NLPS indican respectivamente el proximo estado si un MPS o n LPS es encontrado.

Algoritmo D.3 Renormalizacion MPS

I = indice(CX)

1 = NMPS(I)
Indice(CX) =1
Qe(CX) = valor Qe(l)

/* Indice actual para el contexto CX */

/* Nuevo indice para el contexto CX */

[* Salvar este indice en el contexto CX */
/* Nueva probabilidad estimada para CX */

Algoritmo D.4 Renormalizacion LPS

1 = indice(CX)

si seleccion(l) =1
MPS(CX) = I-MPS(CX)

fin si

1= NLPS(I)

Indice(CX) =1

Qe(CX) = valor Qe(l)

/* Indice actual para el contexto CX */

/* Si ocurre un cambio condicional */

/* Cambio en el sentido MPS */
[*(1->000->1)*

/* Nuevo indice para el contexto CX */

/* Salvar este indice en el contexto CX */
/* Nueva probabilidad estimada para CX */

D.2.2.3. EBCOT - Nivel 2

La cadena de bits de JPEG2000 es escalable con respecto a la resolucion (gracias a la descompo-
sicion de onditas) y la calidad, y provee un acceso aleatorio razonable para bloques de imagenes
en el dominio comprimido. La escalabilidad de la calidad se obtiene por medio del plano de bits y
de la codificacion del paso de particionado. Todos los bits codificados para el paso de codifi-
cacion constituyen una unidad atémica y son transmitidos como bloque Unico. No obstante, los
trozos comprimidos necesitan ser transmitidos solo hasta un niamero minimo para alcanzar una
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calidad definida por el usuario. Es una especie de cuantizacion desigual post-compresion la cual
usualmente da mejores resultados que los métodos de cuantizacidn estandar, en funcién de la
calidad de la imagen reconstruida. Con el fin de que el usuario pueda interrumpir la cadena hasta
la resolucion y/o calidad deseadas, o visualizar un area particular de la imagen, la estructura de
cadena de bits debe ser cuidadosamente organizada. Esta tarea es llevada a cabo por el nivel 2 del
algoritmo EBCOT. La cadena es seccionada en paquetes conteniendo la informacion del encabe-
zado en adicion a la cadena misma. En particular, los encabezados de los paquetes contienen
informacidn Gtil para recuperar los trozos de la palabra de cddigo en la cadena de salida, e.g. si
cualquier blogue de una determinada sub-banda de ondita es incluida en el paquete o no, la
longitud de la palabra cédigo, y asi sucesivamente.

D.2.2.3.1. Puntos de truncado 6ptimo

La salida del nivel 1 es una serie de palabras cddigo una por cada bloque de cddigo) con una indi-
cacion sobre los puntos de truncado validos. Esta informacion complementaria es usada para
encontrar los puntos de truncado Optimos en un sentido tasa/distorsion, dando una tasa de bits
objetivo. El conjunto de puntos de truncado los cuales dan juntos el mejor compromiso entre
longitud de palabra cddigo y la cantidad correspondiente de distorsién con respecto a la imagen
original (i.e. calidad), es seleccionada para cada bloque de cddigo incluido en el paquete.
Encontrar los puntos de truncado 6ptimo implica la minimizacién de la relacion tasa/distorsion.

Indiquemos con R/, j=1,2,...1a secuencia vélida de puntos de truncado de la palabra codigo

correspondientes al i-ésimo bloque de cddigo, y con D/, j=1,2,... las distorsiones asociadas. Si
indicamos con n; el punto de truncado 6ptimo para la i-ésima palabra codigo, la longitud total de
la cadena de bits puede ser escrita como R =Zi Ry D :Zi D" es la distorsion global. Los

puntos de truncado éptimo n; son encontrados en correspondencia de las longitudes de las
palabras codigo minimizando la distorsién global. Dada una tasa de bits objetivo Rmax, queremos
minimizar la distorsion global D sujeta a las restricciones R = Ryax. Un método bien conocido
para hacer el trabajo es el de los multiplicadores de Lagrange para problemas de optimizacion
con restricciones. En nuestra configuracion tenemos que encontrar un valor A el cual minimize la
funcion D +4 R. De todos modos, dado que existen un gran namero finito de puntos de truncado
no podemos garantizar que R = Rmax . Esta condicidn es entonces relajada y se convierte en
R < Rmax. Por lo tanto, buscamos la longitud del cddigo R mas cercano a Rmax €l cual minimiza
nuestra funcion costo. Se puede profundizar acerca de este tema en [502].

D.2.2.3.2. Encabezado del paquete

Dada una tasa de bits objetivo, los puntos de truncado 6ptimo definen el nimero de bits que
aparecen en una capa dada para cada blogue de cddigo. Dependiendo de su contenido de
informacidn, un cédigo blogue dado puede estar completamente incluido en una capa o, en el otro
lado, puede no aparecer en absoluto en la capa. Por lo tanto, el encabezado del paquete deberia
codificar la inclusion de informacion. Otra informacion importante contenida en el encabezado
del paquete es la longitud de la palabra codigo para cada bloque de codigo incluido y el nimero
de los planos de bits nulos mas significativos, el cual es Util para eludir el gasto de tiempo y bits
para codificar secuencias largas de ceros. Todo en estas tres piezas de informacion muestra alta
redundancia, en ambos casos, dentro de la misma capa y entre diferentes capas (ver [486, 397]).
Una estructura de arbol particular, el arbol etiquetado, es adoptada para exhibir esta redundancia
para obtener una representacion mas compacta de los encabezados de los paquetes. A continua-
cion, seran introducidos los arboles etiquetados y se mostrara como son empleados eficiente-
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mente para codificar informacion del encabezado de los paquetes.
D.2.2.3.2.1. Arboles etiquetados

Un éarbol etiquetado es una estructura particular de arbol concebida para la codificacion eficiente
de matrices bi-dimensionales altamente redundantes. La informacion a ser codificada esta
asociada a las hojas. Su estructura se asemeja a un arbol cuaternario. No obstante, ellos tienen dos
diferencias principales con respecto a los arboles cuaternarios convencionales: los &rboles
etiquetados no necesitan estar valuados en forma binaria, y la informacion en un arbol etiquetado
puede ser codificada en cualquier orden, a condicién de que el decodificador siga el mismo orden.
La Fig.D.23 muestra un ejemplo de un arbol etiquetado.

ql[o’ 0] ql[o’ 1] q1[07 2] ql[o’ 3] q1[0> 4] ql[o’ 5]
ql[l’O] ql[l’ 1] q1[172] q1[1’3] ql[l’ 4] ql[l’j]
q1[2> 0] q1[2> 1] ql[z’ 2] q1[2> 3] q1[2, 4] q1[2> 5]

nodos hoja

[0, 0] [0, 1] ;[0 2]
@[, 0] gl 1] ll, 2] @l0.0]  q0.1] a0, 0]
nmivel 1 nodos nivel 2 nodos nivel 3 nodos

Figura D.23: Un ejemplo de arbol etiquetado.

q:[m, n] denota un arreglo de cantidades (enteros no-negativos) que nos gustaria representar a
través de arboles etiquetados. Asociamos estas cantidades con los nodos hoja del arbol. Los
nodos de los proximos niveles son rotulados como g:[m, n], gs[m, n], y asi sucesivamente. Cada
nodo interno esta asociado con un bloque de 2x2 de nodos en el nivel mas bajo, y contiene el
minimo entre los valores de sus cuatro hijos. La raiz contiene el minimo de toda la estructura. El
arbol etiquetado codifica eficientemente la informacion g;[m ,n]>¢, donde ¢,[mM ,Nn] es un valor
en la matriz de entrada y ¢ e el valor de un umbral. El algoritmo para construer el arbol etiquetado
es usualmente expresado como un procedimiento T(m, n, ) el cual codifica la cadena de bits de
longitud minima para indicar si g;,[m ,n]>¢, V¢': 1<¢ <t, dada la informacion la cual ha sido
codificada en llamadas previas. A saber, el algoritmo evita codificar de nuevo la informacion
codificada en previas llamadas para los nodos intermedios. Esta informacién se mantiene por
medio de una variable de estado #[m, n], la cual asegura que suficiente informacion ha sido
codificada para saber si g;,[m ,n]>¢, ¢ =1, 2. .. #u[m, n]. Es inicializado a cero, dado que la
informacion no ha sido codificada en el comienzo.
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Algoritmo D.5 Procedimiento de codificacion del arbol etiquetado (71m, n, ¢]).

Q) k=K
(2) Lnin = 0

m n
PRLIRNLY

@ sit [m,n]<t,,
) si t <t [m,n]

(5.1) si k=1 se realizan
(5.2) de otra manera

- poner t,,, =min{t [m,,n, Jg,[m,,n, ]}
- decrecer k e ir al paso (3)
(6) de otraforma (i.e. si t >t [m,n])

hacer t, [m, n]: tin

n

-si g [m,,n,]>t [m,,n,] emite un bit 0
-sino (g, [m,,n, ]=t,[m,,n, ]) emite un bit 1

- incrementar f, [mk , nk] e ir al paso (5)

[* comenzar en el nodo raiz */
/* se usa para propagar el conocimiento a
los descendientes */

I* [mk , nk] es la ubicacion del nodo del
ancestro hoja en el nivel k& */

/* actualizar la variable de estado */

/* Hemos alcanzado la hoja. Ha sido
codificada suficiente informacion */

/* enviar suficiente informacion para
incrementar t, [mk , nk] */

Algoritmo D.6 Procedimiento de codificacion del &rbol etiquetado.

1) k=K
2) tu,=0

(3 my

BF;J e W

@) si q[m,n]<t, . hacer g [m,n]=t,,
(5) si s, [mk,nk] es verdadero

n n

- poner T, =0 [mk ' nk]
- decrecer k e ir al paso (3)

(6) de otra forma (S, [mk , nk] es falso)
-si t<q,[m,,n,]

- si k=1 serealizan
- de otra forma

- poner T, =0 [mk ' nk]
- decrecer k e ir al paso (3)
- de otra forma (i.e. si t > Q, [mk , nk])

- sea b el préximo simbolo de entrada
-sib=0
- incrementar (], [mk , nk]

- sino poner S, [mk Ny ] a verdadero

- ir al paso (5)

/* comenzar en el nodo raiz */
/* se usa para propagar el conocimiento a
los descendientes */

I* [mk , nk] es la ubicacion del nodo del
ancestro hoja en el nivel k& */

[* actualizar la variable de estado */

/* suficiente informacién ha sido codificada
para el nivel actual */

I* actualizar t; para propagar el conocimiento */
/*y proceder al préximo nivel */

/* hemos alcanzado la hoja. Suficiente
informacion ha sido codificada */

* actualizar t; para propagar el conocimiento sin

enviar nuevos bits */
/* leer suficiente informacion para actualizar el valor

de qk[mk'nk] 1

/* Un 0 significa que puede */

/* actualizar nuestro conocimiento de Q, [mk , nk]
*/

/* 1 significa que no es necesaria mas informacion
para codificar este nodo a partir de ahora */
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El algoritmo de codificacion se muestra en el Algoritmo D.5. Como un ejemplo, considerar el
arbol etiquetado en la Fig.D.23 y suponer que queremos codificar suficiente informacion para un
umbral ¢ = 1, usando el Algoritmo D.5.

Comenzamos con ¢,[0, 0] y procedemos en un orden por barrido (i.e. de izquierda a derecha, y
luego la fila de abajo). Como la prueba ¢ < £,]0, 0] falla en el paso (5) (i.e. no ha sido codificada
suficiente informacion todavia para la raiz) nos vemos impulsados al paso (6), donde ¢z, [0, 0] es
incrementado y un bit 0 es emitido. Luego se conduciria de nuevo al paso (5).

Esta vez la prueba es satisfactoria por lo que ¢,,, es actualizado en el paso (5.2) y pasamos al
nivel inferior del &rbol. Para cada nivel subsecuente del arbol etiquetado nada es codificado dado
que la informacidn reunida ya es suficiente. Finalmente, Acabamos con un Unico bit 0 a codificar
si ¢;[0, 0]>1. No se necesita informacién adicional a codificar si g;[m, n]>1,V m, n dado que
sabemos que la raiz contiene el minimo del arbol completo, y este valor no es menor que el
umbral dado. La Fig.D.24 muestra los bits codificados para el arbol etiquetado incrementando el
valor del umbral a dos. Observe que la secuencia de los umbrales utilizados para codificar debe
ser conocida por el decodificador. De hecho, el decodificador puede reconstruir los datos
originales solo si la secuencia es decodificada en el mismo orden que fue codificada. Por lo tanto,
los valores de la Fig.D.24 son validos solo si el procedimiento de codificacion ha sido
previamente ejecutado con umbral ¢ = 1.

1111 0|10 O | 111 O
0 o1 0} 0 O
0 -1 0 - 11 O

Figura D.24: Bits codificados para el arbol etiquetado de la Fig.D.23. El valor del umbral se establecido en 2. El
procedimiento de codificado ha sido previamente ejecutado con un umbral de ¢ = 1.

El algoritmo de decodificado sigue la misma idea general. Dadas las dimensiones de la matriz
original y un umbral, se pueden extraer los datos originales al propagar en niveles mas bajos la
informacidn ya conocida por los niveles superiores. Un pseudocddigo para el decodificador esta
dado en el Algoritmo 2. Una variable de estado Booleana adicional, si[m;, ns], es usada en lugar
de la variable de estado #[m, n] del procedimiento de codificado para indicar cuando la informa-
cion suficiente ha sido decodificada para determinar los valores de gi[my, ni]. Cuando s[my, ni]
se convierte en verdad no mas bits seran decodificados para gi[mx, ni].

D.2.2.3.2.2. Codificando la informacion del encabezado del paquete

El arbol etiquetado encuentra una aplicacion natural en la informacion del encabezado del

paquete de codificado JPEG2000. En particular, son usados para codificar dos campos de cada

cuatro. Los valores contenidos en el encabezado del pagquete para cada bloque de codigo son:

* informacién de inclusion,

» maximo numero de bits en la mantisa de los coeficientes del bloque cddigo (i.e. el nimero de
planos de bits nulos mas significativos).

 nimero de pasos nuevos incluidos (determinado como una funcién de los puntos de truncado
Optimo),

* longitud del codigo de palabra
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La informacion de inclusion es codificada usando un arbol etiquetado para indicar la primera
capa en la cual se incluye un codigo de blogue dado, entonces se usa un unico bit para mas capas
a los efectos de indicar si el bloque de codigo se incluye o no. Los arboles etiquetados son
eficientemente codificados para esta clase de informacion dado que la vecindad de los bloques de
codigo tienden a aparecer en capas cercanas unas de otras. La misma observacion se mantiene
verdadera para el nimero de planos de bits nulos mas significativos. EI nimero de pasos de
codificacion incluidos usan un esquema de codificacion diferente, similar a la codificacion de
Huffman en esos valores bajos (altamente probable) obtiene menos bits que los valores altos
(menos probable). Finalmente, la longitud de la palabra cédigo es codificada como un codigo de
dos partes en el cual la primera parte indica la longitud de la segunda. Esto a su vez indica la
longitud de la palabra cédigo. En particular, el nimero de bits en la segunda parte es calculada
como ny;s =|log,(p, )], donde p; es el nimero de nuevos pasos de codificacion incluidos en el

paquete actual. Este delicado esquema se destina como modelo del hecho que la longitud de la
palabra cédigo de alguna manera proporcional al nimero de pasos de codificacién incluidos.

La estructura orientada a los paquetes de la cadena comprimida de JPEG2000 permite alta
escalabilidad en el dominio comprimido. La progresion del orden de decodificacion se determina
al colocar adecuadamente los paquetes en la cadena de salida.

D.2.2.4. Resumen del algoritmo JPEG2000

Para tener una idea global del algoritmo JPEG2000, resumimos aqui las operaciones llevadas
acabo por el codificador (referentes a la Fig.D.13). La imagen de entrada se somete a una trans-
formacion de color preliminar en un espacio de color separable (para la cual no haya correlacion
mutua entre las bandas como es el caso de RGB). Los planos de color (aparte del plano de
luminancia) son posiblemente sub-muestreados (compresiéon con pérdidas). Entonces, la imagen
es particionada en grandes blogues Illamados mosaicos. Se aplica la descomposicion de onditas a
los mosaicos separadamente. Blogques pequefios (posiblemente cuantizados) de coeficientes de
onditas son procesados separadamente usando el algoritmo EBCOT (Fig.D.16). En el nivel 1
tienen lugar el modelado de la fuente y la compresion entrépica. EI modelado de la fuente se lleva
a cabo en un nivel de plano de bits y es impulsado por la informacién estadistica sobre los
coeficientes de la vecindad. Su salida es un contexto en el cual ayuda el codificador aritmético
para actualizar correctamente las probabilidades de los simbolos. Luego de que ha sido codifi-
cado cada bloque en un mosaico, el nivel 2 lo posiciona convenientemente en la cadena de bits de
salida comprimida. La informacién del encabezado es comprimida asi por medio de una estruc-
tura particular de arbol Ilamada arbol etiquetado. Una cuantizacion apropiada puede llevarse a
cabo en esta fase de ambos lados, codificador y decodificador al truncar la cadena de bits hasta un
punto de truncado éptimo. El decodificador realiza los mismos pasos en orden invertido.

D.2.2.5. Codificacion de imagenes indexadas

Cuando la compresién de iméagenes muestra un nimero bajo de colores distintos, se adopta usual-
mente el esquema de compresion de imagenes indexadas. Aqui la observacion reside en que el
namero de colores en una imagen no puede exceder nunca el nimero de pixeles, y es usualmente
mucho mas baja. Entonces, podemos asignar un indice para cada color y almacenar este en lugar
del color relativo. Una tabla de color (paleta) almacena la triada RGB correspondiente a las
imagenes indexadas. Si el nimero de colores es lo suficientemente bajo (i.e. la representacion de
los indices es corta), los costos generales pagados para almacenar la paleta son compensados por
la ganancia en la representacion de los pixeles. La matriz de indices puede ser comprimida
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usando cualquier método genérico de compresion sin pérdidas. Este esquema es muy efectivo
cuando el nimero de colores es bajo, mientras su eficiencia se degrada a medida que el nimero
de colores se hace mas grande. Esto, por supuesto, depende de la dimension de la tabla de colores.
Los métodos de compresién de imagines indexadas se comportan bien con imagines de pocos
colores, tal como lineas dibujadas, iméagenes en blanco y negro y texto pequefio con solo unos
pocos pixeles de alto. Por el contrario, la performance de codificacion de tales algoritmos para
imagenes de tono continuo, tales como fotos, puede ser muy pobre.

JPEG2000 puede ser usado para comprimir imagenes indexadas tan bien como aquellas de tono
continuo. Datos experimentales muestran que JPEG2000 puede obtener mejores resultados que
GIF o PNG si es elegida una apropiada indexacion de color. La idea es suavizar las transiciones
de indices en la imagen indexada. Desafortunadamente, dada una imagen I con M colores distin-
tos, el numero posible de colores indexados es M!. La obtencion de un esquema de re-indexado
optimo se dificulta al ser un problema intrinsicamente dificil (NP-completo). Entonces solo los
métodos heuristicos pueden escoger un ordenamiento éptimo de los muchos posibles que se
conocen. En esta seccion revisaremos dos de ellos [503, 506].

Ambas aproximaciones presentaran una recopilacion de las estadisticas de adyacencia del color
usando una matriz C llamada matriz de co-ocurrencia. Cada entrada C(i, ;) reporta el nimero de
veces que el par de simbolos de color vecinos (c;, ¢;) ha sido observado sobre la imagen indexada.
C es usada para ponderar los pares de indices para guiar el proceso de re-indexado. La matriz de
co-ocurrencia podria ser re-organizada en funcion del perfil del esquema predictivo particular
adoptado por el motor de compresion. Ambos algoritmos construyen una cadena de colores inde-
xados y entonces deriva un simple re-indexado mediante la asignacion de indices consecutivos
para colores consecutivos. EI primer método que presentamos fue propuesto por Zeng et al [506]
durante el proceso de estandarizacion de JPEG2000. Es un ambicioso algoritmo iterativo basado

en la maximizacion de la funcién potencial definida como wy ; =log,| 1+——|, donde d ; es
N.j

la distancia del j-ésimo indice desde el fin de la cadena de indices actual. N indica la longitud de

la cadena. En cada paso se adiciona un indice de color a uno de los de los criterios de evaluacion

de la cadena actual al maximizar la funciénw, ;. La cadena es inicializada al adicionar el color c;

maximizando > C(i,]).

En la aproximacion introducida por Battiato ez a/ [503] el problema del re-indexado es mapeado
sobre un problema de optimizacion para un camino Hamiltoniano en un grafo ponderado. Dada la
matriz de co-ocurrencias C calculada como se indica arriba, un grafo G = (V, E) se define como
sigue:

V={cncay...cu}
E=VxV
w:E — N donde w se define como
. Cli,j)+Cl(j,i) i#j
W(I,j):{ ( J) (J ) J

0 i=

Un re-indexado es encontrado al buscar por el camino Hamiltoniano méas pesado en G, i.e. una
solucion para el Problema de Viajante de Comercio (Travelling Salesman Problem, TSP), el cual
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es un bien conocido problema NP-Completo. Los autores sugieren una solucién muy eficiente
para resolver el TSP de una manera aproximada.

Los resultados experimentales muestran que los dos algoritmos presentados son comparables en
funcidn de las tasas de compresion, eficiencia computacional, y consumo de memoria.

D.3 Conclusiones del apéndice

En este apéndice se presentaron los dos algoritmos con los cuales confrontaremos las soluciones
propuestas, es decir, JPEG y JPEG2000, en el Capitulo 4 (Simulaciones computacionales).
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Apéndice E

E Revision de Algebra Lineal

E.1 Introduccion

La matematica de las onditas depende en gran medida de las ideas fundamentales del algebra
lineal [502, 507, 508]. En este apéndice se examinan algunas ideas importantes.

E.2 Algebra Lineal

E.2.1 Espacio vectorial

El punto de partida para algebra lineal es la nocion de un espacio vectorial. Un espacio vectorial
(sobre los reales) puede ser vagamente definido como una coleccion de elementos de V donde

1. Paratodoa, b e Ry paratodou,v eV ,au+bv eV .
2. Existe un unico elemento 0 €V tal que
eparatodou eV ,0u=0,y

eparatodou eV ,0+u=u.

3. Otros axiomas (omitidos aqui) mantienen esta verdad, la mayoria de las cuales son necesarias
para garantizar que la multiplicacién y la adicion se comportan como se esperaba.

Los elementos de un espacio vectorial V se denominan vectores, y el elemento 0 es el llamado
vector cero. Los vectores pueden ser vectores geométricos, o pueden ser funciones, como es el
caso cuando se habla de onditas y el analisis de multiresolucion.

E.2.2 Basesy dimension

Se dice que una coleccion de vectores uj, Uy, ... en un espacio vectorial V son linealmente
independientes si

c,u,+C,uU,+...=0 siysolosi ¢ =c,=...=0 (E.1)

Una coleccion ug, Uy, ... €V de vectores linealmente independientes constituye una base para V si
cada veV puede ser expresado como

V= Zciui (E.2)

para algunos numeros reales c1, Cy, .... Se dice que los vectores en una base para V son generados
en V. Hablando intuitivamente, la independencia lineal significa que los vectores no son
redundantes, y una base consiste en un conjunto de vectores minimo y completo.
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Si una base para V tiene un namero finito de elementos us, ..., Uy, entonces V es dimensional-
finita y su dimensién en m. De otra forma, se dice que V es dimensional-infinito.

Ejemplo: R* es un espacio tridimensional, y e; = (1, 0, 0), e, = (0, 1, 0), e3 = (0, 0, 1) es una
base para el mismo.

Ejemplo: El conjunto de todas las funciones continuas sobre [0, 1] es un especio vectorial
dimensional-infinito. Llamaremos a este especio CJ[0, 1].

E.2.3 Productos internos y ortogonalidad
Cuando se trata de los vectores geométricos del espacio vectorial R®, la operacion“producto

punto” posee un nimero de usos. La generalizacién del producto punto para espacios vectoriales
arbitrarios es llamado producto interno [509-511]. Formalmente, un producto interno<-|-> sobre

un espacio vectorial V es todo mapeo desde V x V a R de la que es
1. simetria: (u|v)=(v|u),

2. bilineal: (au+bv|w)=a(u|w)+b{v|w),y

3. definida positiva: (u|u)>0 paratodo u=0.

A un espacio vectorial junto con un producto interno se lo conoce como espacio de producto
interno.

Ejemplo: Es sencillo demostrar que el producto interno en puntos sobre R° esta definido por
<(a1’ az’a3)| (bl' bz’ bs )> = albl + azbz + asbz (E-3)

lo que satisface los requerimientos de producto interno.

Ejemplo: El siguiente producto interno “estandar” sobre C[0, 1] juega un rol central en la
mayoria de las formulaciones del analisis multirresolucién:

(flg) :f f (x)g(x)dx (E4)

El producto interno estandar puede ser generalizado también para incluir una funcion de
ponderacion positiva w(x):

(fla) jw Ja(x)dx (E.5)

Uno de los méas importantes usos del producto interno es el de formalizar la idea de ortogonalidad.
Se dice que dos vectores u, v en un espacio de producto interno son ortogonales si (u | v> =0.No
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es dificil demostrar que una coleccion uj, U,, ... de vectores mutuamente ortogonales deben ser
linealmente independientes, sugiriendo que la ortogonalidad es una forma fuerte de indepen-
dencia lineal. Una base ortogonal es aquella que consiste de vectores mutuamente ortogonales.
E.2.4 Normasy normalizacion

Una norma es una funcion que mide la longitud de la vectores. En un espacio vectorial
. . . ;. 1/2 - .
dimensional finita, tipicamente usamos la norma |u =(u|u) ". Si estamos trabajando con una

espacio funcional tal como C[0, 1], nosotros cominmente usamos una de las normas L, definida
como

1 1/p
p
Jul, :(ﬂu(x] dx} (E.6)
0
En el limite, como p tiende a infinito, obtenemos aquello que es conocido como la norma-
maxima:

Jul.. = maxu(x) (E.7)

xe[0,1

Aln més frecuentemente utilizada es la norma L? la cual también puede ser escrita como
1/2 . . . )
|lul, =(ulu)™ si nosotros estamos usando el producto interior estandar.

Un vector u con |u] =1 se dice que esta normalizado. Si tenemos una base ortogonal compuesta

de vectores que estan normalizados en la norma L?, la base es Ilamada ortonormal. Dicho de
forma concisa, una base uy, Uy, ... s ortonormal si

<ui | uj> =5 (E.8)
donde a 5;; se lo conoce como delta de Kronecker y se define para ser 1 si i = j, y 0 en cualquier
otro caso.

Ejemplo: Los vectorese; = (1, 0, 0), e, = (0, 1, 0), e3 = (0, 0, 1) forman una base ortonormal para
el espacio de producto interno R* dotado con el producto punto de la Ecuacion (E.3).

E.3 Conclusiones del apéndice

En este apéndice se han expuesto los conceptos minimos imprescindibles de Algebra Lineal a los
efectos de constituir al presente trabajo en una unidad autosuficiente.
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Glosario: Acronimos

1D Unidimensional

2D Bidimensional

ACP Anélisis de Componentes Principales

AGE Algoritmo de Gradiente Estocastico

AHG Algoritmo Hebbiano Generalizado

AHK Algoritmo Hebbiano Kernelizado

AOK Algoritmo de Oja-Karhunen

ARMA Auto-Regressive Moving Average: Auto-regresivo de Promedios Mdviles

ASI Agencia Spaziale Italiana

Buffer Registro de memoria temporal sin direccionamiento

CcC Complejidad Computacional

CIOP Centro de Investigaciones Opticas

CNEA Comisién Nacional de Energia Atomica

CNES Centre National d"Etudes Spatiales

CONAE Comisién Nacional de Actividades Espaciales

CONICET Consejo Nacional de Investigaciones Cientificas y Técnicas

CPU Central Processing Unit, Unidad Central de Procesamiento

CSA Canadian Space Agency

DMA Desviacion Media Absoluta

EBCOT Embedded Block Coding with Optimised Truncation: Codificacion por bloque
embebido con Truncamiento Optimizado

ECMa Error Cuadratico Medio de Autovalores

ECMA Error Cuadratico Medio de Autovectores

EHKR Espacio de Hilbert Kernelizado de Reproduccién

EOB End of Block: Fin de Bloque

ETC Estacion Terrena de Cordoba

FDP Funcion de Densidad de Probabilidad

FPGA Field Programmable Gate Array

GIF Graphics Interchange Format: Formato de Intercambio de Graficos

INPE Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais

INVAP Investigacion Aplicada S.E.

JBIG Joint Bi-level Image Experts Group: Comité de Grupos de Expertos en Image-
nes de dos niveles

JPEG Joint Photographic Experts Group: Grupo de Expertos Enrolados en Fotogréfia

JPEG2000 Nueva version de JPEG basada en la TDO

JPL Jet Propulsion Laboratory

MCU Minimum Coded Unit: Unidad Mimima de Codificado

MDE Meta-Descenso Estocastico

MSE Mean Squared Error: Error Cuadratico Medio

NASA National Aeronautics and Space Administration

PNG Portable Network Graphics: Graficos Portables de Red

RGB Red Green Blue: Rojo Verde Azul

SMEP Similitud Morfolégica Equi-Posicional

TDC Transformada Discreta de Coseno
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TDCA Transformada Discreta de Coseno Adaptativa

TDF Transformada Discreta de Fourier

TDH Transformada Discreta de Hartley

TDKL Transformada Discreta de Karhunen-Loeve

TDO Transformada Discreta de Onditas

TEUCP Tiempo Empleado por la Unidad Central de Procesamiento

TH Transformada de Haar

ti triangular inferior

TS Transformada de Slant

TSP Travelling Salesman Problem: Problema del Viajante de Comercio
TWH Transformada de Walsh-Hadamard

VLC Variable-Length Code: Codigo de Longitud Variable

VLI Variable-Length Integer: Entero de Longitud Variable

VLSI Very Large Scale Integration: Integracion de Muy Gran Escala
TSP Travelling Salesman Problem: Problema del Viajante de Comercio
UNLP Universidad Nacional de la Plata

YUV Mapa de color derivado del RGB
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