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Abstract

La teoria de wavelets es una muy buena herramienta para analizar sefiales no
estacionarias que la convierte en un método con algunas ventajas sobre el tradicional
analisis de Fourier. Adicional a esto, el campo de aplicacion de las wavelets ha crecido
en forma exponencial en los ultimos afios, siendo la compresion de imagenes una de las
areas de especial interés considerando su contribucion al mejoramiento en el desempefio
de las redes de telecomunicaciones. En este trabajo se da una introduccién a la teoria de
wavelets aplicada a la compresién de imagenes fijas. Para abordar esta tematica el
trabajo presenta inicialmente una base matematica que es el soporte para entender el
funcionamiento de las wavelets. Posteriormente se presenta algunos conceptos basicos
sobre iméagenes digitales y se explica un sistema general de compresion de imagenes,
para terminar con un desarrollo detallado sobre la aplicacion implementada en Matlab,
la cual comprime imagenes fijas con diferentes familias wavelets a distintos niveles,

dando los respectivos resultados del rendimiento de la misma.
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1 INTRODUCCION

El procesamiento digital de sefiales es una disciplina que desarrolla las bases tedricas y
algoritmicas mediante las cuales se puede extraer informacion del mundo real de manera
automatica a partir de una sefial observada, de un conjunto de sefiales o de una secuencia.
Tal procesamiento cobra cada vez mayor importancia en muchos campos del conocimiento
al tiempo que aprovecha el continuo incremento de las capacidades de los computadores, y
es por ello que se ha venido estudiando mediante diferentes técnicas desde hace muchos
afios, dentro de las cuales, la que mayor incidencia ha tenido en su estudio es la herramienta

matematica.

El matematico francés, llamado Joseph Fourier fue quien proporciono el mayor aporte al
procesamiento digital de sefiales estableciendo que una sefial o funcion podia ser
representada como la suma, posiblemente infinita, de senos y cosenos (0 en forma
equivalente como exponenciales complejas). Hoy en dia la teoria de Fourier, es conocida
como la transformada de Fourier [1], la cual es ampliamente utilizada en la solucién de
problemas cientificos y de ingenieria en diferentes campos, tales como fisica cuantica,

Optica, electronica, astronomia, acdstica y muchos otros.

Por medio de la transformada de Fourier, las sefiales pueden ser interpretadas como una
combinacion lineal de ondas arménicas o tonos puros, por lo que se observa de una manera
casi intuitiva que la sefial en un instante de tiempo es reemplazada por la suma de varios
tonos puros. Para poder expandir o representar una sefial en una forma equivalente o
aproximada, la transformada de Fourier utiliza dos funciones base que son seno y coseno,

las cuales tienen ciertas caracteristicas como su suavidad, no presentan discontinuidades y



no son localizables en el tiempo?, la representacion individual de una frecuencia, entre
otras, lo que hace que esta transformada sea extremadamente Gtil en el analisis de
fendmenos periddicos, de tiempo invariante o estacionarios. Sin embargo, ciertas sefiales
cuya amplitud varia en forma abrupta en el tiempo o sefiales cuyo contenido de frecuencia
es variable de un instante de tiempo a otro, mas conocidas como sefiales no estacionarias,
no son tratadas de manera adecuada mediante la transformada de Fourier debido a ciertas
limitaciones de este andlisis en el campo tiempo - frecuencia. Es en estos términos
entonces donde entra en juego la nueva herramienta matematica llamada wavelet o

transformada wavelet [1].

La aparicion de la transformada wavelet como herramienta matematica es relativamente
reciente, aungue las ideas esenciales en las que se basa ya eran objeto de andlisis mucho
tiempo antes de que se plasmaran de forma analitica. Se trata de una transformacion lineal
al igual que la transformada de Fourier, sin embargo a diferencia de ésta, proporciona la
localizacion en el dominio del tiempo de las diferentes componentes en frecuencia
presentes en una sefial dada. La transformada de Fourier ventaneada consigue parcialmente
la identificacion tiempo - frecuencia, cuyo principio consiste en multiplicar la sefial a
analizar por una funcion de soporte compacto? [2] llamada ventana y luego calcular su
transformada de Fourier; de modo que trasladando dicha funcién a lo largo de la sefial, se
obtiene informacion local de la misma en el ancho de esta ventana. Sin embargo, el tamafio
fijo de la ventana supone una limitacion ya que puede resultar demasiado grande para

analizar frecuencias altas y demasiado pequefio para analizar frecuencias bajas.

En el caso de la transformada wavelet, su funcionamiento se basa en el analisis
multirresolucion donde se trata la sefial con funciones bésicas llamadas wavelets a
diferentes resoluciones, de tal forma que las wavelets empleadas para analizar sefiales o
secciones de sefial de alta frecuencia son estrechas, mientras que las destinadas para
analizar las de baja frecuencia son mas anchas [2]. La teoria de wavelets se puede

presentar principalmente de dos formas: la consideracion de la forma integral de la

1 Funciones con dominio (—co,+o)
2 Soporte compacto: La funcion es no nula en un rango [a,b] y es nula fuera de éste.



transformada (forma continua) y la consideracion del analisis multirresolucién basado en
filtros digitales (forma discreta) que se adapta a los procesos numéricos realizados por
computador.

El término wavelet se define como una “pequefia onda” o funcion localizable en el tiempo,
que desde una perspectiva de analisis 0 procesamiento de sefial puede ser considerada como
una herramienta matematica para la representacion y segmentacion de sefiales, analisis
tiempo - frecuencia, y facil implementacion algoritmos computacionales. Las
caracteristicas propias de la transformada wavelet brindan la posibilidad de representar
sefiales en diferentes niveles de resolucion, representar en forma eficiente sefiales con
variaciones abruptas (discontinuidades), analizar sefiales no estacionarias permitiendo saber
el contenido en frecuencia de una sefial y cuando estas componentes de frecuencia se

encuentran presentes en dicha sefial.

Diversas revistas de caracter investigativo alrededor del mundo dan constancia de
sorprendentes resultados producto del desarrollo y aplicacion de la teoria de wavelets en los
altimos afios. Es asi como actualmente se puede encontrar una gran variedad de estudios
referentes a la aplicacion de esta teoria para afrontar problemas relacionados con el
tratamiento de sefiales. Tal es el caso del proceso de reduccion de ruido en sefiales de
audio, deteccion de irregularidades locales en ciertos tipos de sefiales (electrocardiogramas,
vibraciones de motores, ...), reconocimiento de patrones, y especificamente en el ambito de
las imagenes digitales, se puede destacar su aplicacion en realce de bordes, reduccion de
ruido, filtrado de imagenes, deteccion de irregularidades locales, y la compresion de
imagenes fijas para su almacenamiento en formato digital, siendo ésta ultima quiza la de

mayor renombre.

La compresion de imagenes surge debido a la necesidad de generar y almacenar grandes
cantidades de informacion que generalmente sobrepasan la capacidad de almacenamiento y
transporte que presentan los diferentes sistemas de comunicaciones empleados en la
actualidad, los cuales a pesar de ser objeto de un gran desarrollo tecnolégico que dia a dia

mejora dichas capacidades, se ven continuamente saturados debido al constante incremento



de la informacién. A pesar de que la computacion en diferentes dominios ha permitido
sofisticar la naturaleza del procesamiento de las imagenes con el proposito de extraer al
maximo cualquier informacion disponible en las mismas, la digitalizacion de imégenes de
alta fidelidad acentta ostensiblemente la demanda de memoria para su almacenamiento y
los requerimientos de ancho de banda para su transmision en tiempo real. Es por ello que
las técnicas de compresidn adquieren gran importancia, y es en este campo precisamente
donde las wavelets han tenido una aplicacion excepcional, a tal nivel de ser el eje central

del reciente estdndar de compresion de imagenes digitales JPEG-2000 [3].

En muchas aplicaciones con procesamiento de imagenes usando wavelets se logra mejorar
la calidad de la imagen y la tasa de compresion respecto a otros esquemas de procesamiento
comunes basados en la transformada coseno discreta DCT (Discrete Cosine Transform),
cuya principal desventaja es la separacion de la imagen en bloques, lo cual impide eliminar
la correlacion existente entre las fronteras de bloques adyacentes, efecto que se hace mas
notable cuando la tasa de compresion es elevada. Con la transformada wavelet discreta
DWT (Discrete Wavelet Transform) no hay necesidad de segmentar la imagen en bloques,
permitiendo que este tipo de compresion sea mas robusta a la transmision y menos
propensa a la generacion de errores en el proceso de reconstruccion. Por su naturaleza
multirresolucion, la compresion mediante wavelets estd especialmente indicada para

aplicaciones en las que la escalabilidad y la degradacion tolerable son importantes.

En los siguientes capitulos se presenta un estudio de la teoria de wavelets requerida para
ilustrar las caracteristicas de funcionamiento y desempefio de la compresion de imagenes
como una de las diversas aplicaciones de esta teoria; dicho estudio esta orientado al
desarrollo de un algoritmo basado en la herramienta software Matlab y su toolbox
“wavelet”[4], que permite comprimir y reconstruir imagenes, especificamente imagenes
fijas de 512 x 512 pixeles a 256 niveles de grises empleando la familia Haar de funciones

wavelets, familia muy usada para el analisis de imagenes que presentan cambios abruptos.

Bajo estas consideraciones, se presenta en los primeros capitulos conceptos basicos

matematicos de la transformada wavelet y de la compresion de imagenes, posteriormente



los aspectos tenidos en cuenta en los procesos de anélisis, disefio e implementacion para el
desarrollo del algoritmo de simulacion, y se concluye con el resultado final del proyecto,
indicando la potencialidad del algoritmo desarrollado, expresando su alcance, limitaciones
y en términos generales su desempefio como herramienta software de ilustracion de la

compresién de iméagenes con wavelets.



2 TEORIA BASICA

Tras haber visto en términos generales los principios de los andlisis de Fourier y wavelet, y
haber considerado algunas de las aplicaciones que de ellos se derivan, se procede ahora a
realizar la descripcion formal de las Teorias de Fourier y wavelet, y estudiar sus bases
tedricas, realizando previamente un estudio breve de los conceptos de algebra lineal que

brindan el soporte matematico a las dos teorias.

De ningin modo se pretende restar relevancia a los diferentes elementos del algebra lineal
no tratados en este documento, pero que son fundamentos de los que si se consideran aqui.
Esta restriccion de contenidos, obedece més a la suposicion de que el lector posee al menos
conocimientos basicos del tema y por ende es posible abordar de manera mas directa las
teorias de Fourier y wavelets, sin extenderse en el rigor matematico y dando prevalencia a

la forma en que éstas se aplican.

2.1 FUNDAMENTOS EN ALGEBRA LINEAL

Definicidén 2.1. Un espacio vectorial esta constituido de los siguientes elementos:
1. Un cuerpo K de escalares;
2. Un conjunto V de objetos llamados vectores;
3. Una operacion binaria + : V x V— V tal que (x,y) > X+, satisface:
(@) x+y=y+x
(b) x+(y+2)=(x+y) +z
(c) Existe un anico vector 0 € V, llamado vector nulo, talque x +0=0+x =X, VX € V

(d) Para cada vector x € V, existe un unico vector —x € V, tal que x + (-x) = 0;



4. Una operacion externa - : K x V -V tal que (a, X) — aX, llamada multiplicacion por
escalar, que satisface parao, e Ky X,y € V:
@ 1l-x=x,vxeV
(b) (ap)-x=a(px)
(€) a-(x+y)=(ax+ay)
(d) (0 +p) - x=ax+p-x

Definicion 2.2. Sea V un espacio vectorial sobre K. Un subespacio de V es un subconjunto
W < V que con las operaciones de adicion vectorial y multiplicacion escalar sobre V, es él

mismo un espacio vectorial.

Definicion 2.3. Sea V un espacio vectorial sobre K. Una base de V es un conjunto de
vectores linealmente independientes de V, que genera el espacio V.

Definicion 2.4. Sean V y W dos espacios vectoriales sobre el cuerpo K notados como V(K)
y W(K) respectivamente. Una funcion T : V — W es una transformacion lineal si cumple
que:

T(ex+y)=c(Tx)+Ty; VXyeVyVceKk

Definicién 2.5. SeaK=1[ o[l yV(K). Un producto interno sobre V es una funcién que
asigna a cada par ordenado de vectores X, y de V un escalar < X, y > de K, de tal modo que

VX,y € VyVc e K se tiene:

@) (x+y,2) = (x2)+(y,2);

(b) (cx,y)=c(x,y);

() (y,x)= < y), donde el super-rayado denota conjugacion compleja;
(d) (x,x)>0six=0;

obsérvese que (a), (b) y (c) implican:

(€) (x,cy +z)=c(x,y)+(x2).

Es claro que si K= [J la conjugacion compleja no se aplica.



Definicion 2.6. La norma o longitud de x respecto al producto interno se define como:
1/2
][ = (x, %) (2.2)

Definicion 2.7. Sea V un espacio con producto interno y sean X, y € V. Entonces x es
ortogonal ay si <x,y> =0. Ahorabien, si S c V, se dice que S es un conjunto ortogonal
siempre que todos los pares de elementos distintos en S sean ortogonales. Ademas, se dice
que S es un conjunto ortonormal si es ortogonal y cumple :

IX|=1vxeS (2.2)

Definicion 2.8. Sea H un subespacio de V. EI complemento ortogonal de H, denotado por
H+, esta dado por
HL= {xeV:{x,hy =0, VheH} (2.3)

2.2 ESPACIOS DE FUNCIONES Y ESPACIOS DE HILBERT

Sea S un conjunto arbitrario (O , [ caso discreto o [ , [ caso continuo) entonces [J °
denota el conjunto de todas las funciones f : S — [ ; en O ° se cumple:
a) (kf)(s)=kf(s), ke S

b) (f+g) (s) =f(s) + g(s), entonces [ S es espacio vectorial complejo.

Se define ahora el producto interno asi,

a) Para el caso discreto donde S = [

(f.9)= Y T o(m, (2.4)
con f =g
1 =(t.1)= X [Fof (25)

N=—w

Normalmente son sumas que divergen pero lo que en verdad interesa es el subespacio de

funciones de norma finita. ESs decir



H={fen’ | <o (2.6)

Nombrado como espacio de secuencias complejas de cuadrado sumable y es denotado por

*(2) [2].

b) Para el caso continuo S =[] , se tiene
(f.9)=] T gty 2.7)
Ahorasi f =g,
[FF=(f, F) =] [F @[ dt. 2.8)
Pero la definicion de Riemann no aplica para muchas funciones f, g € 0", lo que se
resuelve con el concepto de integral de Lebesgue bajo el concepto de medida [2]. Luego si
f,ge O° son medibles lo sera f(t)g(t) y |f(t)]. Luego elespacio H={f: 0 —0 } de
funciones medibles tal que
j_";| f () dt < oo (2.9)

conforma el espacio basico de sefiales de variable real. En ingenieria se conocen como

funciones de energia finita. Ademas H se conoce como el espacio de funciones de

cuadrado integrable denotado por Z*(01) llamados espacios de Hilbert [2].

2.3 TEORIA DE FOURIER

La representacion de fendmenos fisicos puede hacerse en el dominio del tiempo (f (t)) 0

en el dominio de la frecuencia (F (w)) mediante la Transformada de Fourier, haciendo de

esta una herramienta muy utilizada en aplicaciones en el campo de la ingenieria.

La representacion de una sefial periédica mediante la suma de funciones seno y coseno es

lo que se conoce como Serie Trigonométrica y esta descrita en la ecuacion siguiente:
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f(t)= %+i{an cos(nt) +b,sen(nt)} (2.10)

Cuando es posible calcular todos los coeficientes an y b, mediante integracion de la funcion
f (t), la serie toma el nombre de Serie de Fourier.

l 2z

B =5 jo f (t)dt

a, == [ f®cosmdt (1=1,2,...) 2.11)
%0

1 2z
b, ==[" f®sen(ntydt (n=1,2,...)
T 0

Dado que cualquier funcion puede expresarse como la suma de una componente par y otra
impar de f (t), esto es,

f(t) = E(t) + O(t) (2.12)
donde

E(t)=1[f(t)+ f(-t
(®) i[ ®+ (-] (213)
o(t) = 3[f (1) - f(-1)]
Asi, se concluye que:
e Sifespar,f(t) =f(-t), su serie de Fourier s6lo contiene términos de cosenos.

e Sifesimpar, f (t) = -f (-t), su serie de Fourier sélo contiene términos de senos.

Ahora, la transformada de Fourier, descompone o expande una sefial o funcién en senos y
cosenos de diferentes frecuencias cuya suma corresponde a la sefial original, es decir que,
se es capaz de distinguir las diferentes componentes de frecuencia de la sefial, y sus
respectivas amplitudes. La transformada de Fourier de una funcion del tiempo f () se

define como

F(o)= T f (t)e"dt (2.14)

—00

y la transformada inversa de Fourier, como
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F(t) = % T F(w)eda (2.15)

0 la expansion de la sefial original en el dominio del tiempo como

1 & .
f(ty=—> Fe™ 2.16
=52 F, (216)

to+T

Obteniéndose los coeficientes F, de la siguiente manera: F, = oT j f (t)e ™ dt.
t
Asi
f(t) = a_20 +> " {a, cos(nat) +b,sen(nat)} (2.17)

siendo

an=Re[Fx] y bn=Im[F]. (2.18)

Hay que tener en cuenta que la transformada de Fourier maneja propiedades como el
escalamiento y translacion (en tiempo y en frecuencia), convolucion!, correlacion y un
importante teorema conocido como Teorema de Parseval el cual establece que la energia
de la sefial es siempre la misma sin importar si se analiza en el dominio del tiempo o de la

frecuencia [2].

Energia Total = I|f(t)|2 dt =

—00

= [P dw (2.19)
2r =,

Para el caso practico se requiere implementar la transformada dentro de un ambiente
computacional y es necesario trabajar s6lo con valores discretos de f(t), ya que los
computadores no manejan funciones continuas sino muestras que conforman la sefial, es
decir, valores de la forma fc con k=0, 1, 2, .... Esto significa que mediante el uso de un
computador es posible calcular la transformada F(w) solo para valores discretos de w, es

decir, se obtiene valores de la transformada de la forma F,conn=0, 1, 2,...

LE*h@) =] f@)ht-7)dz
f(£)*h(t) < F(wW)H (w)
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Si se supone ahora que f (t) es una sefial periddica de periodo T y que s6lo se conoce sus
valores en N instantes igualmente espaciados, entonces, si f (kTs) corresponde a la k—ésima
muestra de f (t) y F(nws), donde ws = 2nfs (fs es la frecuencia con la que se realiza el
muestreo) corresponde a la n-ésima muestra de F(w), y ademas si se define a N como el
nimero de muestras de la sefial o longitud de la sefial, se obtiene la forma discreta de la

Transforma Fourier asi,

N-1 _i2zkn
F=>fe ™ con n,k=0,1,2,...N-1.  (2.20)
k=0
Ahora, como
T T
f.=f(k— conT,. =— 2.21
= k) . (2.21)
entonces
F,=F(hw,) con W, :ZT—” (2.22)

Siempre que Fn tenga periodo N al igual que fx , al conjunto de coeficientes (Fn) n =0, 1, 2,
N-1 se le conoce como la Transformada Discreta de Fourier o DFT de las muestras

*

(f), k=0,1,2, ..., N-1

De forma similar la Inversa de la Transformada Discreta de Fourier o IDFT, esta definida

mediante la siguiente expresion:

18
:_Z k=0,1,2,...,N-1 (2.23)
N 7=

La transformada de Fourier permite conocer las componentes de frecuencia existentes en la
sefial y sus respectivos aportes energéticos, es decir, presenta una perfecta resolucion en
frecuencia que la hace una herramienta muy util para el analisis de sefiales estacionarias.
Pero tiene el inconveniente de no permitir conocer de manera precisa cuando o donde las
diferentes componentes de frecuencia se encuentran en la sefial como es el caso de sefiales
cuasi-estacionarias 0 no estacionarias cuyo contenido espectral varia con el tiempo. En

otras palabras, la transformada de Fourier posee una muy pobre resolucion en tiempo.
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Denis Gabor en 1946 intenta proporcionar resolucién en el tiempo utilizando un
procedimiento llamado ventaneo que consiste en dividir una sefial x(t) en pequefios
segmentos a través del tiempo de tal manera que se pueda asumir que la sefial es
estacionaria en cada segmento y asi calcular la transformada de Fourier clasica para cada

porcion de la sefial.

La sefial se divide mediante una funcion tiempo — ventana h(t) cuyo ancho o soporte
corresponde a la longitud de cada segmentacion de la sefial. Esta funcion encuadra la sefial
alrededor de un instante de tiempo 7 y permite calcular su transformada de Fourier, luego
se traslada la funcién ventana para cubrir una nueva porcion de la sefial sin que se traslapen
con la cubierta anteriormente analizada y se vuelve a calcular su transformada de Fourier.

Este proceso se repite hasta cubrir la totalidad de la sefial.

El resultado anterior se conoce como la Transformada Corta de Fourier o STFT y se define

en forma matematica de la siguiente manera:
STFT (t,w) = j x(H)h"(z —t)e ™dt (2.23)

Ahora si se considera a h(t) como una funcion ventana de valores solo reales de tal manera

que h(-t) = h*(t) entonces nos queda
STFT (t,&) = j x()h(z —t)e 4dt (2.24)

Ahora bien, el soporte de la ventana constituye un parametro de gran importancia ya que
establece un compromiso entre resolucion en tiempo y resolucion en frecuencia, de tal
manera que al establecer una ventana angosta se analiza una pequefia parte de la sefial
teniéndose una buena resolucidn en tiempo pero pobre en frecuencia ya que solo se conoce
una pequerfia fraccion del espectro total de la sefial. Por el contrario, si la ventana en muy
ancha se tiene una buena resolucion en frecuencia pero pobre resolucion en tiempo. En el
caso extremo una ventana de ancho infinito corresponde a la transformada de Fourier
clasica. Por lo tanto un defecto de la STFT es que no puede entregar una buena resolucion
tanto en tiempo como en frecuencia de manera simultanea ya que el soporte de la ventana

es fijo.



14

A partir de este inconveniente surge la inquietud sobre si es posible tener una ventana con
rango dindmico que permita realizar un analisis de la sefial de manera ideal, es decir, tener
una buena resolucion en tiempo para frecuencias altas, y una buena resolucion en
frecuencia para analizar las frecuencias bajas. Precisamente como solucion a este problema

tiene lugar la herramienta matematica llamada transformada wavelet.

2.4 TRANSFORMADA WAVELET

De manera similar como la transformada de Fourier descompone una funcion o sefial a
analizar en funciones senoidales, la transformada wavelet la descompone en términos de
funciones denominadas wavelets. Esta transformada comprende basicamente la
transformada continua wavelet (CWT) y la transformada discreta wavelet (DWT),
herramientas matematicas que posibilitan el andlisis de sefiales proporcionando
informacion en el dominio del tiempo y en el dominio de la frecuencia. El analisis
mediante la CWT se efectla sobre sefiales analdgicas de energia finita [2] (definida en el
teorema de Parseval). Sin embargo, el procesamiento digital de sefiales, tal como su

nombre lo indica, se aplica sobre muestras de datos digitales en tiempos discretos [5].

2.4.1 Transformada continua wavelet (CWT)

Asi como lo hace la STFT, esta transformada utiliza una funcion ventana con la cual se
analiza por intervalos una sefial, sin embargo, esta ventana es de ancho variable. La CWT
intenta expresar una sefial x(t) continua en el tiempo, mediante una expansion de términos
o coeficientes proporcionales al producto interno entre la sefial y diferentes versiones
escaladas y trasladadas de una funcion prototipo (t), conocida como wavelet madre.
Entre este tipo de wavelets una de las mas conocidas es la Haar representada en la figura 1,
siendo ésta la mas antigua y simple de todas, no obstante, debido a su forma es muy

utilizada para analizar sefiales que presentan cambios abruptos.
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Figura 1. Funcion Wavelet Haar

Algunos ejemplos de otras wavelets madre se muestran en la figura 2.

Daubechies 9 Coiflet 3
0.4 ] 1
0 0.4
1]
0.4
04
-1 . . . . . .
1] i 10 15 1] 5 10 15
Symilet 2 Daubechies 2
1
1
1]
1}
-1
-1
1} 1 2 3 1} 1 2 3

Figura 2. Funciones wavelets mas comunes

Partiendo de que tanto la sefial x(t) como la funcion wavelet madre w(t) son de energia

finita [2], entonces se define la CWT de una sefial x(t) como:

CWT (a,b)=loj?x(t)z//(H)]dt, abel ya#0 (2.25)
Lo

donde la variable a determina el ancho o soporte de la funcion ventana y la variable b
determina la ubicacion en el dominio del tiempo de la misma. De acuerdo a esto se

identifica a la variable a como variable de escala, la cual permite comprimir (reducir la
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escala) o dilatar (subir la escala) la funcion w(t), en otras palabras, establece el grado de
resolucion con el cual se analiza la sefial, mientras que la variable b se llama variable de

traslacion [6].

De acuerdo a la definicion de la CWT puede concluirse que mas que una representacion
tiempo-frecuencia, es una representacion tiempo-escala, en tanto que la informacién global
de la sefial, es decir, las bajas frecuencias, se analizan con altas escalas y se obtiene buena
resolucion en frecuencia, mientras que los detalles de la sefial, correspondientes a las altas
frecuencias, se analizan con bajas escalas, con lo que se obtiene buena resolucién en
tiempo. En este sentido, se dice que la escala y la frecuencia tienen una relacién
inversamente proporcional. La representacion grafica de la CWT se realiza en un plano

denominado plano tiempo-escala, mostrado en la figura 3.

Ezcala

Tiempo

Figura 3. Plano tiempo -escala en la CWT

Desde un punto de vista intuitivo, la CWT consiste en calcular un indice de semejanza entre
la sefial que estad siendo analizada, y la wavelet, tal como se muestra en la figura 4. El

proceso de célculo de la CWT se puede describir mediante los siguientes pasos [7]:

1. Tomar una wavelet madre y compararla con un intervalo al principio de la sefal
original.

2. Dados dos valores a y b, calcular un coeficiente c,, (lo cual se estudiara en la
seccidn 2.4.4) que representa la correlacion entre la wavelet y la seccion de la sefial
bajo analisis. Entre mayor sea el valor del coeficiente, mayor es la similitud, de ahi

que los resultados dependen de la wavelet elegida para hacer dicho analisis.



17

3. Desplazar la wavelet en el sentido positivo del eje temporal, y repetir los pasos
anteriores hasta que se haya cubierto la totalidad de la sefial.
4. Escalar la wavelet en el tiempo y repetir los pasos 1 a 3.

Un ejemplo de este proceso se representa en la figura 4.

Sefial Sefial Sefial
Warelat Tarelet :} W elet
Cfab) = 0.0102 Clab) =0.2247

Figura 4. Modo de funcionamiento de la CWT

La definicion de la CWT puede expresarse en términos de la transformada de Fourier
aplicando el Teorema de Parseval (estudiado en la seccion 2.3), como:

CWT (a,b) = %T X (0)¥ (aw)e**dw (2.26)
a s,

donde X(w)y ¥(») son las transformadas de Fourier dex(t) y w(t) respectivamente. Es
importante anotar que para que el analisis wavelet de una sefial sea posible y se logre una
perfecta reconstruccion de la misma a partir de la transformada, la funcion w(t) debe
cumplir con la condicion de admisibilidad [2], la cual implica que su valor medio debe ser

igual a cero, es decir:
¥(0)=0 (2.27)

El cumplimiento de esta condicion significa que  debe tener valores tanto positivos como
negativos, en otras palabras, se requiere que sea una onda. Ademas, teniendo en cuenta que
la funcion wavelet analiza la sefial por intervalos de tiempo de acuerdo al tamafio de la
ventana, se dice que ésta es de soporte compacto, es decir, es una onda definida sobre un

intervalo de tiempo finito, de ahi su nombre wavelet u ondita.
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2.4.2 Transformada discreta wavelet (DWT)

A nivel tedrico se habla de la transformada wavelet continua, donde dicha continuidad
radica en el hecho que la variable de escala y la variable de traslacion varian en forma
continua. Sin embargo a nivel préctico, es decir, a nivel computacional, se hace necesario
discretizar la transformada, y la solucion mas logica es asignar valores discretos a las dos
variables mencionadas, dando lugar asi a la transformada wavelet discreta DWT. La forma
mas comun de discretizar los valores de a y b es utilizar una red diadica [5], es decir,

a=2"ly b=k 271, de tal manera que el conjunto de funciones wavelets determinadas por:

1 t—b
ty=—w|—1|; a,bel,a=0 2.28
vl = v 2] abe (22)
adquiere la forma:
v () =24y (2t—k); j, ke D. (2.29)

Este conjunto de funciones se conoce como la version diadica discretizada de la funcion

wavelet 0 como conjunto de expansion wavelet [5], vy es el resultado de traslaciones y
. -, J .

escalamientos de la funcion wavelet madre y(t). El factor 22 se denomina constante de

normalizacién y se hace necesario para cumplir con la condicion de ortonormalidad

(expuesta en la seccion 2.1).

De otro lado, la funcién wavelet madre w(t) lleva asociada consigo una funcion escala #(t),

de tal manera que con una de estas funciones o con ambas es posible aproximar cualquier

funcion f(t) e Z2(0), de la siguiente forma:

=Y 30 dO+X 2 dy wit); Jker (2.30)

En la expresion (2.30) se ha aproximado f en términos de la funcién escala ¢(t) y de la

funcion wavelet w(t). A continuacion se estudian mas a fondo estos dos tipos de funciones.
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2.4.2.1 Funcion escala ¢(t)

Con el proposito de tratar el concepto de multirresolucién méas adelante, se requiere definir
la funcién escala y a partir de ésta, definir la funcion wavelet. Una funcién escala en

términos de desplazamientos de una funcion escala basica ¢(t) se define como:

¢ () =g(t—Kk); ke [ (2.31)

donde ¢eZ?(1) se define como la unidad en el intervalo [0,1) y cero en el resto (esta

funcion escala béasica se estudia con mayor extension en el anexo A). Ahora bien, con la

expresion para ¢, (t) se genera el subespacio dado en la relacion (2.32)

Vo = Span,, {#(D)}- (2.32)

De otro lado, es posible incrementar el tamafio del subespacio cambiando la escala de la

funcion, asi, escalando y desplazando en tiempo la funcion escala tal como se hizo con la
funcion y;,(t), se genera una familia de funciones { ¢, (t) |j,k e } en dos
dimensiones (version diadica discretizada [5]) como sigue:

8, )=2'¢ 2t—k); j ke O, (2.33)

la cual define un subespacio V; < Z*(J) paracada je[J de lasiguiente manera:

Vj = Span, {¢j,k O} (2.34)

Entonces una funcion f(t) estaen Vv; si puede expresarse como:

f (t) = Z Cix ¢j,k (t) (2-35)

k el

con coeficientes c;, obtenidos mediante el producto interno entre la funcién f(t) y la

funcion escala asi:
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0

Cu =(F®), 4, )= [|F @) 4, ®)]dt (2.36)

—00

Entre mayor sea el valor de j, mayor es la expansion puesto que ¢, (t) es mas estrecha y

se desplaza en pasos mas pequefios, con ello entonces se representa los detalles de la

funcion f(t). Por otro lado, entre mas pequefio sea el valor de j, 4;(t) es mas alargada y

se desplaza en pasos grandes, por lo cual representa informacion general de f(t).

Algunas caracteristicas de la funcién escala son las siguientes [5]:

1. Paracada jeO, {¢j,k| kel } forma una base ortonormal para el subespacio
2
V,cZ°(U).
2. Los subespacios V; estan anidados, es decir: V jell ,V, < V,,,, de tal manera que
los subespacios V; incluyen mas funciones de Z?(0) a medida que j crece, (ver

figura 5).

3. La funcion escala ¢(t) tiene soporte compacto, es decir que existe un subconjunto
del dominio de ¢(t) donde ésta no es cero. En términos matematicos esta
propiedad indica que:

sup {#}={x<l | §(x)=0}. (2.37)

g

Figura 5. Espacios anidados generados por la funcidn escala
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De acuerdo a la propiedad 2 se tiene que si f(t)eV; = f(t) eVj,; lo cual implica que existen

unos coeficientes que permiten que la funcién f(t) pueda ser expresada en términos de una
suma de f(2t) ajustada y trasladada. En este sentido la funcion escala puede expresarse

como:

#(t) = > N2 h(k) g2t k) (2.38)

ken

Comunmente esta ecuacién es conocida como ecuacion basica de recursion o ecuacion de
escala, la cual surge de la expresion (2.33) con j=1. Los coeficientes h(k) se llaman
coeficientes de escala y pueden ser reales o complejos, los cuales se hallan realizando el
producto interno entre ¢(t) es decir (2.38) y \/§¢(2t —k) (mas adelante en la seccion 2.4.3

se calculan estos coeficientes para el caso de k=0 y k =1), mientras que el factor .2

mantiene normalizada a la funcion en el subespacio v; .

2.4.2.2 Funcion wavelet y(t)

La mejor manera de parametrizar o describir las caracteristicas importantes de una funcién
o sefial no es incrementar el valor de j para aumentar el tamafio del subespacio generado
por la funcion escala, sino mas bien considerar un conjunto de funciones que genere las
diferencias entre los espacios generados por las diferentes escalas de la funcidn escala.

Dichas funciones son las wavelets, que generan el subespacio:

W; =Span ., {y; 1)} (2.39)

que corresponde al complemento ortogonal de V; en V., es decir Vj,; =V; ®W;, por ende
todos los componentes de V; son ortogonales a todos los componentes de w;. Se requiere

entonces que:
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(6,0 v ® )= 5,0 v, O =0 Vi k1l (240)

con

l//,-,k(t)=2%l//(2"t—k); ke O (2.41)

De esta manera, cualquier funcion f(t)ew; puede ser representada como:

f(t)= Z dj,k Vik ®) (2.42)

k el

donde los coeficientes d;, se calculan mediante el producto interno entre la sefal

analizada f(t)y la funcion wavelet:

dje={f®),pjx®)= T|f(t) vk (D) dt (2.43)

La funcion wavelet basica o wavelet madre w(t) resulta de (2.41) para j=0 y k=0.
Entonces w(t) =w,,(t) €W, y como V; =V, ® W, se tiene que w(t) eV;. De este modo, es

posible representar la funcion y(t) de manera andloga como se hizo con la funcion escala,

tal como sigue:
v®= V2 (K g2t-k) (2.44)
kel
donde los coeficientes h, (k) se llaman coeficientes wavelet y se hallan realizando el

producto interno entre w(t) es decir (2.44) y \/§¢(2t—k) (en el anexo A se muestra el

procedimiento matematico para los casosk =0y k =1).

Finalmente, a partir de las relaciones obtenidas en (2.36) y (2.43) puede aproximarse

cualquier funcion f(t) e Z2(1) de acuerdo a la ecuacion (2.30).
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2.4.3 Principios de multirresolucion

El analisis multirresolucion consiste basicamente en aproximar una funcion f (t) en distintos
niveles de resolucién {f,(t), f,(t) f,(t), ...}, lo cual proporciona una descomposicién

multiescala [8] de la forma:

f(&)="f,(t)+> 9;(t) (2.45)

j=0
donde cada g; esta dado por gj(t)=f;, (t)-f;(t) y representa el error cometido al

aproximar f;,;(t) mediante f;(t), es decir, la fluctuacion entre dos niveles sucesivos de

resolucion.

Para efecto del analisis multirresolucién se utiliza una funcion w(t) cuidadosamente
escogida segun la sefial a analizar, la cual esta bien localizada tanto en tiempo como en

frecuencia, ademas, sus translaciones y escalamientos generan una base {l//,-,k(t)l J,k eD}

que expande g;(t) como se muestra en la siguiente relacion:

g; = Zdj,k‘//j,k ® (2.46)

kel

En la anterior relacion, los dj, son coeficientes escalares llamados coeficientes wavelet

que fueron expresados en la ecuacion (2.43).

Un analisis multirresolucién requiere un anidamiento de los espacios generados por las
funciones escala, asi:
2
.cV,cV,cV,cV,cV,c...c L (2.47)

en forma general se tiene:

V,cV Vjell (2.48)

j+l
con

vV ={0}, V. =T? (2.49)
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Lo anterior indica que el espacio que contiene las sefiales de més alta resolucion contiene

también las de mas baja resolucion. Por otra parte debido a la definicion de v;, estos

espacios cumplen con la siguiente condicion de escalamiento:
f(t)eV; < f(2) eVj, (2.50)

lo anterior implica que los elementos pertenecientes a un espacio son solo versiones
escaladas de los elementos del siguiente espacio. Para explicar mejor esta propiedad, se
representa a continuacion la funcion escala de Haar (estudiada mas a fondo en el anexo A)

mediante versiones escaladas y trasladadas de ella misma en el intervalo [0,1). Esto es:

o t)= $o )+ ¢11(t) (2.51)
donde ¢, , esta definida en el intervalo [0,1/2) y ¢,, en el intervalo [1/2,1).

Aplicando la ecuacion de recursion (2.38), se obtiene otra forma de ver la relacion (2.51)

asl.
#(t) = h(0)v/24(2t) + h(DV24(2t -1) (2.52)
donde
hO) = ['pOV2p@)dt = h(O)= % - iz (2.53)
h(l) = E(ﬁ(t)ﬁ(ﬁ(Zt ~Ddt = h()= % - % (2.54)
entonces (2.52) queda como
#(t) = (2t) + g2t -1 (2.55)

mostrando que la funcidén escala se puede representar por una version de ella misma

escalada mas otra version de ella misma escalada y trasladada.

En la figura 5, se mostrd la relacion entre los espacios expandidos por las funciones escala

en sus distintos niveles de resolucion, llegando a la conclusion nuevamente que la familia
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de funciones ¢, (t) generan el espacio Vv; expresado en la ecuacion (2.34). Ahora bien, en

la figura 6 se muestra en forma esquematica lo explicado anteriormente para la funcién

sen(t).
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Figura 6. Representacion de la funcion sen(t) por la funcién escala en distintos espacios
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Sin embargo, y como se menciond en la seccion 2.4.2 para obtener una mejor

representacion de la sefial, lo que se hace es definir un nuevo espacio w;, llamado espacio

wavelet, como el complemento ortogonal de vj en Vj,,, asi:

V; ®W; =V,

(2.56)

Una descripcion grafica de la anterior relacion se ilustra en la figura 7, mostrando como los

espacios wavelet residen en los espacios de escalamiento, facilmente se puede observar que

los espacios W2, V2, V1 y Vo se encuentran contenidos en Vs, o dicho de otra forma, Vs esta
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conformado por Vo, Wo, W1y W2. De acuerdo a esto, el espacio Vs puede ser representado
de la forma:
V3 =Vy ®@Wy ®W; ®W, (2.57)

Y g

Figura 7. Espacios wavelets

La anterior relacion se puede generalizar a todos los espacios siguientes, asi:

12 =V, ®W, W, W, D... (2.58)

donde Vo es el espacio inicial, expandido por la funcion escala ¢(t-k), y los espacios w;

entregan informacion mas detallada de la sefial a medida que j crece. Ahora bien, la escala
que se utilice para expandir el espacio inicial es una decision personal, lo cual depende
basicamente del analisis que se realice y de la sefial en cuestion. Por lo tanto, se puede
representar el espacio Z? partiendo de una resolucién mas alta, por ejemplo j=8 con lo
que resulta:

2=V, eW, ®W, ®... (2.59)

De esta manera, se puede tomar una escala negativa para el espacio inicial, como por

ejemplo j=—w con lo cual se tiene:

I2 = ... OW, W, W, W, ®... (2.60)

En la anterior ecuacion, se representd el espacio Z2 solo con espacios wavelets, que

conlleva a la siguiente ecuacion:
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V,=W_ &D...0W, (2.61)
mostrando de nuevo que se puede escoger cualquier resolucién para el espacio inicial.
En la figura 8 se muestra la proyeccion de una funcion en diferentes espacios wavelet,
ademas se observa que a partir del espacio W3 los coeficientes wavelet se concentran en
puntos donde la funcion tiene pendiente distinta de cero. Lo anterior se debe a que las
wavelets detectan los cambios de la funcién, asi por ejemplo para el caso de la wavelet
Haar, el detalle se obtiene de la resta de dos muestras sucesivas de la funcion discreta, lo
cual se analizara mas adelante, implicando lo anterior que los puntos donde la pendiente es

mas suave, la diferencia tendera a cero, junto con la amplitud del coeficiente wavelet.

Ahora bien, la funcion que expande el espacio w; es la wavelet madre y;(t). Ademas

como W, cVy, la funcién wavelet () se puede representar por una suma de funciones

escala, escaladas y trasladadas, lo cual se representd en la ecuacion (2.44), siendo lo

anterior también valido para la funcion ¢(t), ya que V, < V;, por lo que esta funcion escala

puede representarse como se mostré en la ecuacion basica de recursion (2.38) de la seccion
2.4.2.

Por otro lado, una funcién pertenece al espacio W; si se puede representar por medio de la

funcion prototipo de una wavelet madre de la forma:

v =24y (27t k) (2.62)

i ) - i :
donde 2! es la escala de t, ademas k es la traslacion en t y 22 mantiene constante la norma
de la wavelet en diferentes escalas. Como se observa, la variable j representa el espacio
wavelet en el cual esta trabajando la funciébn madre, andlogamente es la misma situacion

para la funcién escala.

Al igual que la funcién escala Haar, la cual se representd como versiones escaladas y

trasladadas de ella misma, la funcion wavelet Haar también puede ser representada en el
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intervalo [0,1] como una combinacion lineal de las funciones de escalamiento que

expanden el espacio V1, dicho procedimiento matematico se muestra en el anexo A.
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Figura 8. Proyeccion de una funcion en diferentes espacios wavelet, usando el sistema Haar

A continuacion, en la ecuacion (2.63) se muestra la expresidn que representa la
transformada discreta wavelet (DWT), que es la misma ecuacion (2.30), con la diferencia
que ahora se involucra la forma en que corren las sumatorias dadas con el propdsito de
poder realizar una descomposicion eficiente de una sefial o funcién:

2101 N-1 2i-1

f(t)—ZC,Ok(ﬁ,Ok(t)Jrz Zd,kw,k(t) kel (2.63)

i=lo k=0

En la anterior ecuacion, los c; , son los coeficientes de escala, los d;, son los coeficientes
wavelet y jo define el espacio inicial v; que es el de menor resolucion. Ahora bien,

dependiendo de jo es que el resto de los indices iran corriendo, ademas, 2N es la longitud de
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la sefial f(n). Esta longitud limita el nivel de descomposicion de una sefial, ya que no tiene
sentido representarla en un espacio V; si ya se encuentra en él.

El gran inconveniente de desarrollar la DWT es el gran tamafio de los calculos matematicos
necesarios en cada operacion, por ello es necesario buscar una manera eficiente de realizar

esta DWT, la cual conduce a conocer la teoria de banco de filtros que a su vez conduce a la
obtencion de la transformada rapida wavelet (FWT).

2.4.4 Transformada rapida wavelet (FWT) y banco de filtros

Sea una sefial f(t) e Z? conocida para todo t (o para una discretizacion en el dominio del

tiempo lo suficientemente densa), de acuerdo con la propiedad del analisis multirresolucién
estudiada en la seccion 2.4.3, el espacio que contiene las sefiales de mas alta resolucion
contiene también las de mas baja resolucion (ver ecuacién (2.49)), lo que implica que

V, = I?%(J), en otras palabras, Z? esta formado por la unién de todos los V;, lo anterior se

representa en la siguiente expresion:

(UjeDVj) =TI’ (D ) (2.64)

por lo tanto se puede aproximar f tanto como se desee mediante un modelo f, eV, donde

nel , de modo que este modelo se puede representar como una combinacion lineal de

funciones escala asi:

f,(1)=>.C, 2 ¢(2"t —k) (2.65)

kel

donde los ¢, son coeficientes escalares por medio de los cuales se representa la sefial en el

dominio discreto o digital.

La relacion dada en (2.65), cobra importancia en la medida en que los algoritmos disefiados
para la DWT en la representacion de una sefial mediante funciones escala, se apliquen a
datos de entrada que han sido modelados mediante una funcidn escala, es decir, sobre el

conjunto de coeficientes dado en la expresion (2.66).
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{c,;kel}. (2.66)

Observe que en el conjunto anotado en la anterior expresion, solo varia k, ya que n se

utiliza para denotar el modelo f, respectivo que se utiliza para aproximar la sefial original

f.

La interpolacion es uno de los métodos mas efectivos para realizar el proceso de

modelamiento explicado anteriormente [9], consiste en escoger los c,, de tal forma que

f,(t) concuerde con la representacién discreta f(zL) para t = ZL esto es:

f(£)=1f(%) ke (2.67)

on

La relacion (2.67) es la llamada representacion diadica de una sefial [5], puesto que el
intervalo de tiempo dado para cada muestreo esta determinado por una potencia de 2. Lo

anterior significa que un modelo f, de una sefial analogica f corresponde a un conjunto de

valores discretos con longitud N =2".

2.4.4.1 Descomposicion de sefiales unidimensionales (Analisis)

En la seccidén anterior se expuso la forma de aproximar una funcion f por medio de un

modelo f,eV,, donde si f, es una representacion de la sefial original solo mediante

funciones escala, es posible escribirla de la siguiente manera:
fn=fa1+ 002 (2.68)

La expresion (2.68) es una implicacion directa de las relaciones (2.69), (2.70) y (2.71),

(conceptos que fueron analizados en las secciones 2.4.2 y 2.4.3):

VisicVh A WV, (2.69)

Vo =Vh 1 ®Wh (2-70)
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fa1€Vha A OngeWny (2.71)

Ahora bien, el desarrollo de bancos de filtros y de los algoritmos disefiados para la DWT,
no se relaciona directamente con las funciones escala y wavelet, sino con los coeficientes
relacionados a estas funciones, por lo tanto, el primer paso en la descomposicion es poder

encontrar los coeficientes ¢, 5 Y dy_1x €ntérminos de c, .

Con este propésito, de (2.65) y (2.67), se puede representar una sefial unidimensional de

energia finita [2] mediante los coeficientes c,, como:

f(t)=> ¢, 2'¢(2"t-k). (2.72)

kel

Se sabe también que tanto la funcion escala ¢(t) como la wavelet y(t), generan bases

ortogonales en Z?, asi que el calculo de c, ) Y dnx Se realiza a través del producto

interno de la sefial con la funcion escala y wavelet respectivamente, esto es:

Cors =< F®.4, 1, O>=[ (27 g2 "t -K)dt (273)

dyo =< FO, 0 O >= [ FO27 p@t-K)dt. (2.74)

Ahora, de la ecuacion basica de recursion (2.38) es posible obtener una representacion tanto

para ¢(2" 't —k) como para w (2"t —k) asf:

#(2" Mt —k) =X h(p)-/24(2"t — 2k - p) (2.75)
p

w(2" Mt -k)=> hy(p)+/24(2"t - 2k - p) (2.76)
p

Reemplazando las dos ultimas expresiones en las integrales de (2.73) y (2.74) y haciendo

un cambio de variable m=2k + p se obtiene:

Crak =< F),dnrk ®©>=[" FOX h(m-2K)2Z g(2"t - m)adt (2.77)

dnak =< T wnac®>= [ FOX (M- 2K)22 42"t - m)dt (2.78)
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0 lo que es lo mismo:

Crak =< F(), fnk ®© >=Dh(m-26)[" £()2Z (2"t - m)dt (2.79)

dpik =< T, wn1k ©) >= Y b (m-2k)[" f (t)27 $(2"t — m)dt . (2.80)

Facilmente se observa que en (2.79) y (2.80) las integrales son idénticas y corresponden al
coeficiente c,,, es decir, se obtuvo una representacion de los coeficientes escala y
wavelets en un nivel de resolucién mas bajo en términos de los coeficientes escala en un
nivel de resolucion mas alto. Una descripcion matematica de lo anteriormente expuesto se

muestra en las relaciones (2.81) y (2.82).
1k =2 h(m—2K)c, (2.81)
m

dn—l,k ZZhl(m — 2k)Cn,m . (282)

m

Se observa entonces que la secuencia de entrada dada por c,, se convolucionacon h y h
para obtener por una lado una representacion mas “suave” de la sefial original representado
por los coeficientes escala c, 1), y por otro lado el detalle de la sefial representado por los

coeficientes wavelet d, ;, . Conello (2.72) toma la forma:

FO=Ycnrx2? 9" -K) + Ydp 1y 2 w@"t—k). (2.83)
k k

Como se ha mencionado en varias ocasiones, los coeficientes escalares representan la
forma general de la sefial original y los coeficientes wavelets el detalle de la misma, pues
bien, este hecho se debe a que los coeficientes h y h; actian como filtros digitales.
Especificamente h actGa como un filtro pasa-bajo y h, como un filtro pasa-alto, sin
embargo, al aplicar estas operaciones sobre una sefial digital real, resulta a la salida una
sefial con el doble de datos de entrada. Lo anterior se soluciona aplicando una operacion
denominada submuestreo justamente después de efectuar la convolucion discreta sobre el

conjunto de datos de entrada, esta operacion realiza un diezmado de la sefial original, es
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decir, si se tiene una sefial x, el submuestreo produce una salida y, =x,,, 0 sea descarta

todos los valores de indice impar. En la figura 9 se representa la situacion expuesta,
mostrando una descomposicion wavelet, en donde el 2 con la flecha hacia abajo representa

la operacion del submuestreo.

D_ @ Cn

a1z
coeficientes

Filtro Fasa-bajo

C 1024
R | muestras
Datos de
Entrada
/ ( :: ) n-1

512

Filtro Pasa-alto coeficientes

Figura 9. Descomposicion wavelet

2.4.4.2 Reconstruccion de sefiales unidimensionales (Sintesis)

Hasta el momento se ha estudiado la forma como opera la DWT para analizar o
descomponer una sefial, ahora bien, interesa en este momento saber el proceso inverso, es
decir, como recuperar la sefial original sin pérdida de informacion a partir de las
componentes obtenidas durante el analisis, a este proceso de reconstruccion se le denomina
sintesis y corresponde a la inversa de la transformada discreta wavelet (IDWT). El proceso
de sintesis busca representar los coeficientes escala en un nivel de resolucién mas alto
mediante una combinacion de los coeficientes escala y wavelets en un nivel de resolucion

mas bajo.

Con el proposito de estudiar mas a fondo el proceso de sintesis, observe que si se utiliza la
ecuacion de recursion (2.38) para reemplazar ¢(2"'t-m) y w(2"'t-m) en (2.83) se

obtiene una nueva expresion para f asi:
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()= Cram D N(P)27 92" - 2m— p)+ Y dp 1 X (P27 42"t -2m—p)  (2.84)
m p m p
luego, si se multiplica ambos lados de la anterior ecuacion por ¢(2"t—k) e integrando con

respecto al tiempo se llega a:

[* f®p@t-K)dt=3"c, 1, > (P2} [~ p(2"t—2m— p)g(2"t—k)dt
" P . (2.85)
2o 2 h(p)2H 4(2"t—2m— p)g(2"t —k)dt.

Ahora, como ¢, =< f(t), 4, (t)>= f f (t)2? #(2"t —k)dt y el conjunto {#.;kell} es

ortonormal, entonces de acuerdo con (2.85) se tiene que:

Cnk =2 Cnoam 2 N(P)S(k = (2m = p)) + X dp_gm 2 i (P)S(k — (2m + p)), (2.86)
m p m p

si se realiza la sustitucion g=2m- p se llega a:

Cn,k = ch—l,m Z h(p)ﬁ(k - Cl) + zdn—l,m Z hl(p)5(k - Cl) (287)
m p m p

pero ademas se tiene que:

1 sik=q

5(k_q)={o sik#q

entonces finalmente se obtiene la expresion para c,, dada en (2.88).

Cox =D Coanh(@m=k)+ > d,, .h(2m-k) (2.88)

Observe que en el proceso de andlisis se hace un filtrado y un submuestreo, de igual manera
en el proceso de sintesis se realiza un supermuestreo y posteriormente un filtrado. El
supermuestreo es una operacion que inserta ceros entre cada par de muestras con el fin de

aumentar al doble la longitud de las componentes de entrada (coeficientes escala y



35

wavelet) de tal manera que la sefial obtenida después del filtrado tenga la misma longitud
que la sefial original. En la figura 10, se representa lo expuesto anteriormente, mostrando la
reconstruccion wavelet donde el 2 con la flecha hacia arriba representa la operacion del

Crs 4@7 o

a12 ) .
coeficientes Filtro Fasa-bajo

supermuestreo.

1024
cl'l muestras

d”_1—@—L—

a1z
coeficientes

Filtro Fasa-alto

Figura 10. Reconstruccion wavelet

Los procesos de analisis y sintesis explicados anteriormente son iterativos y en la practica
el nivel de resolucion de la sefial original es el que determina el limite de esa iteracion.
Estos dos procesos constituyen lo que se denomina un sistema de banco de filtros de 2

canales.

Para entender mejor el proceso iterativo del cual se hizo mencion, sea una sefial con una

longitud N =2", en el analisis se divide la sefial original en una aproximacion y un detalle
correspondientes al primer nivel de descomposicion, luego la aproximacion de longitud
igual a 2" se divide nuevamente obteniendo una nueva aproximacion y detalle
correspondientes a un segundo nivel de descomposicion, se continla este procedimiento

hasta que la aproximacion y el detalle sean representados por un solo coeficiente, es decir,

hasta que tenga una longitud de 1=2°.

Con lo anterior facilmente se deduce que el nimero de iteraciones posibles de realizar es de
n=1log, N . Finalmente se obtiene un vector de longitud N que contiene en su primera

componente un término que representa la forma general de la sefial (coeficiente escala) y

todos los deméas componentes representan la informacion sobre el detalle obtenido en los



36

diferentes niveles de descomposicion (coeficientes wavelets), a este vector se le denomina
vector DWT. Una ilustracion grafica de lo anteriormente expuesto se representa en la

figura 11.

52k Cog

Tk @ e dd.1ii
@ 24 = i Lk

(a)

' oo | diss drak | di 1k
(b)
Figura 11. (a) Proceso de andlisis, (b) vector - DWT

Por otro lado, el proceso de sintesis realiza el procedimiento inverso al previamente
explicado, es decir, toma la aproximacion y el detalle, aumenta la longitud al doble
mediante el supermuestreo y realiza la convolucion discreta con los respectivos filtros,
obteniéndose como resultado una mejor aproximacion a la sefial correspondiente al primer
nivel de reconstruccion. Logicamente el niUmero de veces que se realiza este proceso hasta
llegar nuevamente a la sefial original depende del grado de descomposicion al que se llego

en el analisis. En la figura 12 se muestra este proceso de sintesis.

-GG E-O-@-
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D
di Lk 21 @

Figura 12. Proceso de sintesis




3 COMPRESION Y RECONSTRUCCION DE IMAGENES

En el capitulo anterior se expuso el referente tedrico mas importante requerido para el
entendimiento de la teoria de wavelets que a su vez se convierte en la base fundamental
para el desarrollo de una de las aplicaciones de mayor renombre de dicha teoria: la
comprension de imagenes. En este capitulo se presenta lo concerniente a la compresion y
reconstruccion de imagenes con el propdésito de abordar en los capitulos posteriores el

desarrollo de una aplicacion de simulacion para comprimir imagenes fijas.

La importancia de esta aplicacion de la teoria de wavelets radica en el hecho que dentro de
la sociedad actual, caracterizada por las redes de comunicaciones, servicios de multimedia,
computadores, fax, television, sistemas de teleconferencia, entre muchos otros, los tipos de

informacion que mas capacidad exigen son las imagenes y el video.

Como contribucién a los esfuerzos de los ultimos afios orientados al mejoramiento en la
eficiencia de la transmision de datos a traves de las redes y la reduccién del coste de
almacenamiento, los avances en el area de la compresion de datos ha sido de gran
importancia, y entre las distintas técnicas disponibles en la actualidad, la de compresion de

imagenes con wavelets juega un papel fundamental [10].

3.1 CONCEPTOS SOBRE IMAGENES DIGITALES

Antes de abordar lo que es la compresion de imagenes como tal, se requiere para su claro
entendimiento hacer una revisién de conceptos basicos sobre las caracteristicas de las

imagenes digitales.
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3.1.1 Representacion de una imagen

Una imagen puede ser representada mediante una funcion bidimensional de intensidad de

luz f(x,y) donde el valor de la funcién en un punto determinado es proporcional al brillo

o nivel de gris de la imagen en ese punto [11].

Por otro lado, una imagen digital dada por f(x,y) es la que se discretiza tanto en las

coordenadas como en los niveles de gris, la cual es representada por una matriz M x N

constituida por los valores enteros no negativos f (x,y), donde 1 <x <My 1<y <N son

las coordenadas de la imagen donde la ubicacion de cada componente (llamado pixel)
representa un punto de la imagen, y el valor de la misma se conoce como valor funcional o

nivel de gris en ese punto.

Ahora bien, en el procesamiento de imagenes, dos aspectos fundamentales a tener en cuenta
son el muestreo y la cuantificacion del nivel de gris de una imagen. EI primero se refiere a
la discretizacion de las coordenadas espaciales y el segundo a la discretizacion de la
amplitud. Partiendo de este concepto, es posible representar en forma aproximada una

imagen continua por una serie de muestras igualmente espaciadas, y esto a la vez se puede

representar por medio de una matriz [12]. Asi, la funcién f(x,y) esta dada por dicha

matriz de la siguiente manera:

f(0,0) f(0,1) f(0,2) f(0,N -1)

3.1)
f(1,0) f(1,2) f(1,2) f(LN-1)

f(xy)=

f (M -1,0) f(M-11)  f(M-12) f(M-1,N-1)
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3.1.2 Almacenamiento de una imagen digital

El almacenamiento de informacién de cualquier tipo, esta determinado por el nimero de
bits de memoria necesarios para almacenar tal informacién. En el caso de una imagen
digital, dicha cantidad depende loégicamente de los valores M y N. Normalmente estos
valores son potencias de 2 (M = 2"y N = 2X con n y k enteros); ahora bien, el nimero de
niveles de gris (o niveles de brillo) de una imagen (notado con la letra G) también es una
potencia de 2 (G = 2™ donde m es entero y se conoce como la profundidad de los niveles de
gris). De esta manera, la cantidad de bits (b) necesarios para almacenar una imagen digital
se determina de acuerdo a la siguiente ecuacion:

b=MxNxm (3.2)

Cuando la matriz que representa la imagen es cuadrada, es decir, cuando M = N, se tiene

b=N?xm (3.3)

Obviamente si el numero de pixeles y el nimero de niveles de grises aumenta, tambien
aumenta el espacio en memoria requerido para almacenar la imagen respectiva. Por
ejemplo, una imagen de 512 x 512 pixeles a 256 niveles de grises necesita 2.097.152 bits de

memoria para ser almacenada [11].

3.1.3 Resolucion de una imagen digital

De lo explicado anteriormente, se deduce que el muestreo y la cuantificacion del nivel de
gris de una imagen digital dependen del nimero de pixeles y de niveles de gris de la misma,
es decir, al aumentar estos pardmetros no solo aumenta el tamafio de memoria requerido
para su almacenamiento como lo muestra la ecuacion (3.3), sino también, se hacen mayores
los requerimientos de procesamiento. No obstante, entre mayores sean el muestreo y la
cuantificacion del nivel de gris, mas se aproxima una imagen digitalizada a la original. La
resolucién es una importante propiedad de una imagen y se encuentra estrechamente

relacionada con estos parametros.
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La apariencia de una imagen digitalizada depende entonces de la resolucion, definida como
el nimero de pixeles por unidad lineal, medida en dpi (puntos por pulgada). Por ejemplo,
un fax maneja una resolucion de 200 dpi en direccion horizontal y 100 dpi en direccion
vertical [13].

En la digitalizacion de iméagenes, la decision de cuantos dpi utilizar regularmente se rige
por consideraciones précticas. Mientras mas grande es el nimero de dpi, mayor
informacién tendra un archivo y el detalle de la imagen sera méas fino, es en este punto
donde juega un papel importante la calidad de la imagen dependiendo de las necesidades de

la aplicacion.

3.1.4 Entropia

Sea una fuente de informacion sin memoria (los simbolos emitidos por la fuente son

estadisticamente independientes) que usa un alfabeto{a, },k =0,1,....k—1, donde a, son

los simbolos del alfabeto, el teorema de Shannon establece que la informacion | que aporta

una ocurrencia de un simbolo a, en un mensaje esta definido por [14]:

I (a,)=—log[ P(a)] (3.4)
donde P(a,) es la probabilidad de ocurrencia del simbolo a, .

Ahora bien, la entropia de una fuente de informacion representa el contenido de
informacion media de los mensajes generados por la fuente y esta dada mediante la

expresion (3.5).

H=E{l(a)}=->_P(a)log[P(a,)] (3.5)

La unidad de informacion esta determinada por la base del logaritmo; si la base es 2,

entonces la entropia se mide en bits, si es 10, la entropia se mide en hartleys.
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3.2 COMPRESION DE IMAGENES

En ciertos casos la representacion digital de una imagen involucra una gran cantidad de
datos que puede llegar a ser tan extensa que dificulta el procesamiento, almacenamiento y
hasta su transmision. Es por esta razon que se hace necesario reducir la cantidad de datos

mediante la compresion.

El proceso de codificacion de imégenes en un principio se realizaba de una manera muy
sencilla en el que para cada pixel se leia/escribia el indice correspondiente a su color dentro
de la gama de colores el cual se codificaba. Estos ficheros de imagenes eran faciles de
codificar y de decodificar y por tanto eran procesos muy rapidos pero poco eficientes [15].

A medida que las iméagenes aumentaron su tamafio, resolucion y su profundidad de color,
los archivos que las almacenaban crecieron de manera proporcional, fue entonces cuando se
dio mayor relevancia al tratamiento digital de imagenes y se encontrd que la mayoria de
ellas poseian mucha informacion repetitiva (por ejemplo, grandes areas donde el color de
los pixeles era el mismo que el de sus vecinos), un alto grado de redundancia espacial, y
una alta correlacion entre los valores de los pixeles, lo cual se convirtié en el fundamento

del tema de la compresion, tan importante en la actualidad.

En este sentido y en pocas palabras puede definirse a la compresion como la “supresion de
informacion redundante” que trata de aprovechar dicha redundancia para reducir el namero
de bits necesarios para representar la imagen, consiguiendo con ello ahorrar recursos tanto

de almacenamiento como de transmision.

En la compresion digital de imagenes, se identifican y aprovechan 3 tipos basicos de
redundancias: redundancia de codificacién, redundancia entre pixeles y la redundancia

psicovisual [16, 17].
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3.2.1 Redundancia de codificacién

Los niveles de gris de una imagen digital se encuentran en el rango que va desde 0 a 2",
donde b representa los bits utilizados para la escala de gris respectiva. Entonces, si r,
representa el k-ésimo nivel de gris de la imagen, la probabilidad de que aparezca ese nivel

de gris se denota por p, (), la cual se calcula mediante la siguiente expresion:

P, :%k, k=0,1,..,L-1 (3.6)

donde n, es el nimero de pixeles de la imagen con ese nivel de gris, n el niamero total de
pixeles de la imagen y L es el nimero de nivel de gris (L =2°). De otro lado, si el nimero
de bits empleados para representar cada valor de r, es I(r,), el promedio de bits necesarios

para representar cada pixel, o lo que es lo mismo, la longitud media de las palabras de

codigo asignadas a los valores de los diferentes niveles de gris esta dado por:

-

-1

med — I(rk) pr(rk) (37)

0

L

=
I

Es decir, dicha longitud se calcula sumando el producto del nimero de bits empleados para
representar cada nivel de gris y la probabilidad de que aparezca ese nivel. Con lo anterior,
si se tiene una imagen M x N, el nimero total de bits necesarios para codificarla es

M xNxL_.,, como se menciono en la seccion (3.1.2).

Ahora bien, considere dos conjuntos de datos, el primero con n; unidades de informacién y
el segundo con nz, y suponga que los dos conjuntos representan la misma informacion.
Entonces, la relacion de compresion Cr esta dada por la expresion (3.8).

Co=t (38)
n2

y la redundancia relativa de los datos Rp del primer conjunto de datos (caracterizado por

n1) se define como:
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1
R, =1-— 3.9
b C (3.9)

3.2.2 Redundancia entre pixeles

Este tipo de redundancia se refiere a la posibilidad de predecir razonablemente el valor de
un determinado pixel a partir del valor de sus vecinos, ya que la informacién que aporta
individualmente un pixel podria ser relativamente pequefia, dependiendo claro esta, de la
imagen y de la posicion de dicho pixel dentro de la misma. La mayor parte de la
contribucion visual de un Unico pixel a una imagen es redundante y puede ser inferido de
acuerdo con los valores de los pixeles vecinos. Esta dependencia entre pixeles es lo que se
denomina redundancia entre pixeles, conocida también como redundancia espacial,

redundancia geométrica o redundancia interna.

3.2.3 Redundancia psicovisual

En el proceso visual normal humano hay cierta informacién que tiene menor importancia
relativa que otra ya que el ojo humano no responde con la misma sensibilidad a toda la
informacion visual. Se dice que esa informacidn es psicovisualmente redundante, sin la cual

la calidad de la percepcion de la imagen no se alteraria en forma significativa.

En ese proceso visual, un observador busca ciertas caracteristicas significativas vy
diferenciadoras tales como la diversidad de texturas o bordes, para que luego mentalmente
se realice el proceso de interpretacion de la imagen; esto es posible gracias a la sensibilidad

inherente del 0jo a este tipo de caracteristicas.

De acuerdo a lo anterior, la redundancia psicovisual esta asociada a esa informacion visual
real o cuantificable, la cual es posible eliminar debido a que la propia informacion no es
esencial para dicho procesamiento visual; ahora, al eliminar los datos psicovisualmente

redundantes se presenta una pérdida de informacién cuantitativa por lo cual a veces se le
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denomina cuantificacion, es decir que a un gran rango de valores de entrada le corresponde

un limitado rango de valores de salida implicando entonces una compresion con pérdida de

datos.

3.2.4 Medidas de la compresion

Algunos de los conceptos mas importantes e inherentes a un proceso de compresion se

explican a continuacion [18].

Longitud Media Por Simbolo (LMPS): Es la relacion entre el peso del archivo
comprimido (C) en Bytes y el del archivo sin comprimir (O) expresado en Bytes.
Esta relacion se muestra en la ecuacion (3.10).

LMPS :%.8 bps (3.10)

Factor de Compresion (FC): Es la relacion entre el peso del archivo original y el del
comprimido como se muestra en la ecuacion (3.11).

©
FC=— 3.11
c (3.11)

Compresion Relativa (CR): Se define como la diferencia entre el peso del archivo
original y el peso del archivo comprimido (el peso del archivo comprimido que
disminuye respecto del original). Se mide a través de la siguiente relacion:

_0-C
0

CR (3.12)
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3.3 TECNICAS DE COMPRESION DE IMAGENES

Existen diversas formas de clasificar las técnicas de compresion! de imagenes digitales
segun la caracteristica especifica que se quiera diferenciar. Una de esas formas y

posiblemente la méas general establece dos grandes grupos:

e Compresion sin pérdidas o lossless (conocidas también como reversibles o
‘noiseless’)

e Compresion con pérdidas o lossy (conocidas también como Irreversibles o ‘noisy’).

La compresion sin pérdidas implica que al reconstruir una imagen luego del proceso de
compresion, ésta coincide exactamente con la imagen original hasta en el mas pequefio

detalle. En otras palabras, mediante este tipo de técnicas no se pierde informacion.

Por el contrario, la compresion con pérdidas se fundamenta en suprimir cierta informacion
de la imagen, especificamente detalles no significativos, conservando un nivel arbitrario de
la calidad de la misma (de acuerdo a criterios de fidelidad de imagen como los
considerados en la seccion 3.7) para hacerla “mas liviana”, de este modo, la imagen
reconstruida no es idéntica a la imagen original. Es asi como mediante este tipo de técnicas
se obtienen factores de compresion del orden de 10:1, 50:1 o mayores, factores muy
superiores a los obtenidos a través de métodos lossless, los cuales estan alrededor de 2:1 o
5:1. Logicamente un mayor factor de compresion implica mayor degradacion de la imagen,
es por ello que en la compresion lossy debe establecerse un compromiso o “tradeoff ” entre
la calidad de la imagen y dicho factor, dependiendo de la aplicacidn especifica para la cual

se requiere el proceso de compresion.

Algunos de los métodos clasificados dentro de los dos grupos de técnicas de compresion

mencionados se presentan en las siguientes secciones.

! Tanto la compresion como la reconstruccion son operaciones llamadas de codificacion de imagenes, debido
a que hacen uso de métodos de codificacion de datos, para representar una imagen de una forma mas concisa.
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Las técnicas de compresion de imégenes ya sea con o sin péerdidas pueden modelarse en

forma general como se representa en la figura 13.

Sin Pérdidas
J Con Pérdidas
Codificador : ¥ —w|  COMpresion | Cuartficacidn = Codfficacidn
te Energia - * e Entropia
¥ i Datos
Binarios
o
¥ g
Decodificador : X' = PReconstruccion [* CLariiicacion Decodicacion |
Iwersa cle Entropia
Con Pérdidas |7
Sin Pévdidas

Figura 13. Esquema general de un sistema de compresion de imagenes

En el codificador se puede diferenciar tres etapas basicas [19]:

Compresion de energia: consiste usualmente en un proceso de transformacion o de
filtrado que busca concentrar tanto como sea posible una alta proporcion de energia
de la imagen x a comprimir en unas pocas muestras (coeficientes estadisticamente
independientes) mientras que se preserva el total de la energia. Ademas, esta etapa
supone una decorrelacion de la sefial, es decir, busca reducir la redundancia entre
pixeles.

Cuantificacion: Es la etapa que controla el grado de distorsion asi como la tasa de
bits deseada. Consiste en reducir la precision de los coeficientes y transformarlos en
una matriz q sin sobrepasar los limites de calidad estimados aprovechando la
redundancia psicovisual de la imagen. Esta fase implica siempre algin tipo de
pérdida, por ende, las técnicas lossless carecen de ella.

Codificacion de entropia. Aumenta la compresién sin aumentar las pérdidas
codificando los coeficientes transformados de forma mas compacta en una cadena
de bits d, en otras palabras, busca reducir la redundancia de codificacion de la
imagen. Tras esta codificacion se tiene una cadena de bits sin separacion

distinguible en lugar de una serie de coeficientes o simbolos.
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Entre tanto, en el decodificador se realiza en cada una de las etapas el proceso inverso al

realizado en el codificador, asi por ejemplo, en la etapa de cuantificacion inversa se

reconstruye y como la mejor estimacion de y a partir de q.

Las etapas de compresion de energia, reconstruccién, y codificacion/decodificacion de

entropia, son normalmente sin pérdidas. Unicamente la etapa de cuantificacion introduce
pérdida y distorsion, donde y es una version distorsionada de y, por lo tanto x' es un
version distorsionada de x, mientras que en la ausencia de cuantificacion, se tiene que si

y' =Y, entonces x' = X. Ver figura 13.

3.3.1 Meétodos de compresion sin pérdidas (Lossless)

El estado del arte referente a este tipo de compresion presenta una gran variedad de
métodos, muchos de los cuales provienen directamente del mundo de compresion de datos
y se han adaptado para el uso con datos digitales de imagenes. Entre los mas difundidos se

encuentran [20]:

o Codificacion de longitud fija

o Codificacion por entropia o de longitud variable
o Codificacion de planos de bits

o Codificacion por longitud de series (RLE)

o Caodificacion predictiva sin pérdidas

o Codificacion del contorno

o Codificacion por bloques sin pérdidas

A continuacion y con el propdsito de establecer el referente tedrico necesario para el
desarrollo de este proyecto, se explica solo la codificacion de longitud variable, con la que

entre otras cosas, se ha logrado mejores resultados.
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3.3.1.1 Codificacion de longitud variable

Este método se conoce también como codificacion de entropia puesto que trata de
aproximar la longitud media de las palabras de codigo a la entropia del sistema. Consiste
en disminuir la redundancia de codificacion normalmente presente en cualquier
codificacién binaria natural de los niveles de brillo (es decir, los niveles de gris) de una
imagen. Para ello, la técnica utilizada es asignar un nimero pequefio de bits a aquellos

niveles mas probables y mayor nimero de bits a los menos probables [21].

Existen varios métodos de codificacion de longitud variable, pero los mas usados son la
codificacion Huffman y la codificacion aritmética, siendo esta ultima la que mejores
factores de compresion proporciona (normalmente alcanza entre un 5% y un 10% de mejor
compresion respecto a la Huffman), aunque es mas compleja que la primera. Para el
desarrollo de este proyecto se implementa la codificacion aritmética, sin embargo, a
continuacion se describe el funcionamiento de la codificacion Huffman puesto que es una

de las més difundidas y utilizadas en la compresion de datos.

e Codificacion Huffman

Es una de las técnicas mas populares para la eliminacion de la redundancia de la
codificacion en la cual se codifica individualmente los simbolos de una fuente de
informacion. La codificacion Huffman convierte los valores de brillo de los pixeles en
nuevos codigos de longitud variable, basados en su frecuencia de aparicion en la imagen.
Asi, a los brillos que aparecen con mayor frecuencia se les asigna codigos mas cortos, y a

los menos frecuentes, codigos mas largos.

El primer paso de esta codificacion es crear una serie de reducciones de la fuente para lo
cual se ordena las probabilidades respectivas de los simbolos, luego se combinan los dos
simbolos de menor probabilidad creando uno nuevo que los sustituye en la siguiente

reduccion de la fuente, donde su probabilidad es la suma de las probabilidades de los
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simbolos operados y se reordena de nuevo descendentemente, este proceso se repite hasta
que se consigue una fuente reducida con dos simbolos, es decir hasta llegar a la
probabilidad unidad.

La segunda etapa del procedimiento de Huffman consiste en recorrer la cadena hacia atrés
asignando los valores 1 y 0 (1 a la menor probabilidad y 0 a la mayor) a cada rama de la
unién, concatenandolo con los valores asignados anteriormente, de tal forma que el codigo
para cada simbolo inicial se forma recorriendo su trayectoria de derecha a izquierda [16, 18,
21, 22]. La figura 14 ilustra el proceso completo.

Codigo de | Probabilidad
Huffman
1 616 —» G116 1018 2
00 5HE — 5HE 3 16118
3 6116 —
010 418
5HE —
1
011 116

Figura 14. Ejemplo de codificacion Huffman

Es importante destacar que tal como se forman las palabras de cddigo, no es posible que
coincida un segmento inicial de una de ellas con otra completa. Ademas, si el cero es
utilizado como simbolo aislado, entonces no se emplea como principio de ningun otro
simbolo y asi con cualquier combinacion, esto evita cualquier confusion en el proceso de
decodificacion asi no se indique explicitamente el limite entre simbolos, siempre y cuando
se conozcan las palabras codigos fijadas. Adicionalmente, el codigo Huffman mas largo
nunca puede ser mayor que el nimero de niveles de brillo diferentes en la imagen menos 1,
y aunque una imagen codificada con el método de Huffman puede tener un poco de brillo

con codigos muy largos, sus frecuencias de ocurrencia siempre son estadisticamente bajas.
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Generalmente, la compresion de imagenes mediante Codificacion Huffman proporciona

factores de compresion entre 1.5:1y 2:1.

e Codificaciéon Aritmética

Al contrario de lo que sucede con la codificacion Huffman, la codificacion aritmética no
genera cédigos blogue. En esta técnica no existe una correspondencia biunivoca entre los
simbolos de la fuente y las palabras codigo. Consiste en que se asigna una sola palabra
cddigo aritmética a una secuencia completa de simbolos fuente, la cual define un intervalo

de nimeros reales comprendido entre 0 y 1 [11, 16, 21].

Una caracteristica importante de esta codificacion es que a medida que aumenta el nimero
de simbolos del mensaje, el intervalo que se utiliza para representarlo se va haciendo menor
y se va incrementando el nimero de unidades de informacion necesarias para representar
dicho intervalo. Cada simbolo del mensaje reduce el tamafio del intervalo segun su

probabilidad de aparicion.

La codificacion aritmética, a diferencia de la codificacion Huffman, no requiere que cada
simbolo de la fuente se traduzca en un nimero entero de simbolos de cddigo, es decir, aqui

los simbolos no se codifican uno a uno.

En la figura 15 se muestra el proceso basico de este tipo de codificacion en el que se
codifica una secuencia de cinco simbolos a: a2 as as a4, generados por una fuente de cuatro

simbolos con probabilidades 0.2, 0.2, 0.4 y 0.2 respectivamente. Al comienzo del proceso
se supone que el mensaje ocupa todo el intervalo [0,1). Luego este intervalo se subdivide
en cuatro partes en funcion de las probabilidades de cada simbolo, por ejemplo se asocia el

intervalo [0,0.2) al simbolo a.
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Ahora bien, debido a que este simbolo es el primero en codificar, el intervalo del mensaje
se reduce precisamente al mencionado, es por esta razon que el intervalo [0,0.2) abarca
toda la altura de la figura y se marcan los extremos con los valores del mismo, luego de

esto, se divide nuevamente este rango reducido en funcién de nuevo de las probabilidades

de los simbolos del mensaje original.

Secuencia de codificacion ——p-
a A, a5 2y a,
1— 02— 0.08— 0072 — 0.0688——w
a a a
" — ™ Qo575
iy R R
N o N N iy N R
T 2 T T & T Col
0— —» 0 0.056— 0.0624—

Figura 15. Ejemplo de codificacion aritmética

Asi, el procedimiento continda con cada simbolo en su orden de codificacion reduciendo el
intervalo cada vez mas. Finalmente se toma como codificacion del mensaje el limite
inferior del ultimo intervalo reducido y que corresponde obviamente al dltimo simbolo en
codificar. Ver figura 15.

3.3.2 Métodos de compresidn con pérdidas (Lossy)

Este tipo de compresion se caracteriza porque existen diferencias entre la imagen original y
la imagen obtenida luego del proceso de reconstruccién, debido a la realizacion de
modificaciones irreversibles en la imagen, las cuales tienen lugar en la etapa de

cuantificacion. Dentro de este grupo es importante diferenciar las técnicas denominadas
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visualmente sin pérdidas? donde a pesar de suprimir informacion de la imagen, la diferencia

no es detectada por el ojo humano.

Todos los esquemas de compresion de imagenes con pérdidas involucran la eliminacion de
datos de la imagen, para lo cual, la imagen primero se transforma a otra, y entonces se
suprimen partes de ella. Son precisamente los métodos empleados para transformar y
suprimir datos de la imagen los que caracterizan y diferencian a cada uno de los esquemas

respecto a los demas dentro de esta categoria.

Se han desarrollado muchos esquemas de compresion de imagenes con pérdidas,
generalmente, cada uno cumple con los requisitos de calidad de una aplicacion especifica.

Entre los més difundidos y aplicados se encuentran [20]:

o Codificacion por truncamiento
o Codificacion predictiva diferencial con pérdidas
o Codificacion por Transformada

o Codificacion por bloques con pérdidas

Considerando la utilidad dentro del proyecto, en la siguiente seccidn se presenta el esquema

de codificacion por transformada, dando especial importancia a la transformada wavelet.

3.3.2.1 Codificacion por transformada

En la codificacidn por transformada se realiza sobre la imagen algun tipo de transformacion
para tratar de eliminar la redundancia entre pixeles antes de llevar a cabo el proceso de
cuantificacion. De este modo, lo que se codifica no es la imagen como tal, sino sus
coeficientes en el espacio transformado. Este tipo de codificacion puede modelarse de
acuerdo a la figura 13 que se mostrd en la seccion 3.3 donde el médulo de compresion de

energia, corresponde al proceso de aplicacidn de una transformada matematica que permite

2 De acuerdo a estas técnicas, se puede obtener factores de compresion del orden de 10:1
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llevar la imagen del dominio espacial a otro dominio, generalmente el de la frecuencia®. En
este dominio la mayoria de la energia se concentra en un nimero pequefio de componentes,

los cuales se debe cuantificar con mayor resolucion.

En el dominio de la frecuencia, los componentes fundamentales representados por los
brillos de los pixeles, generalmente tienden a estar agrupados en regiones o zonas de baja
de frecuencia. Como resultado, suele haber grandes areas de la imagen transformada, donde
los componentes tienen un valor muy pequefio, consecuencia del proceso de transformacién
al dominio de la frecuencia que elimina mucha redundancia de la imagen. La compresion se
logra entonces eliminando aquellos componentes de pequefio valor, mientras que los
componentes de frecuencia restantes se convierten en los codigos que son almacenados

para formar la imagen comprimida [16].

La operacion de reconstruccion consiste simplemente en la transformacion inversa de los
componentes de frecuencia que quedaron almacenados. La calidad de la imagen
reconstruida depende de qué componentes y cuantos se eliminaron de la imagen
transformada, asi mismo, se ve afectada por la reduccion de resolucion de los componentes
no eliminados. Generalmente se obtienen relaciones de compresion elevadas, tal como se

menciono en la seccién 3.3, manteniendo buena calidad.

Aunque hay diversas clases de transformadas que pueden utilizarse para un sistema de este
tipo, la transformada mas utilizada en la codificacion de imagenes es la DCT#, dada la
existencia de algoritmos de calculo rapidos y su alta eficiencia, sin embargo, recientemente
la transformada wavelet®, cuyas bondades se ilustran en este trabajo, aparece como una

mejor opcion.

3 Al dominio tiempo-frecuencia o tiempo-escala en el caso de la trasformada wavelet.
4 Empleada en el estandar de compresion de imagenes JPEG.

> Empleada en el estandar de compresion de imagenes JPEG 2000.
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e Compresion por DCT

La introduccion en 1974 de la transformada discreta coseno (DCT: discrete cosine
transform) contribuyé de manera importante al desarrollo de la teoria de compresion de
imagenes. La codificacion mediante la DCT, se basa en el esquema de la figura 16.

dEImage;ilaj Imagen
entr Constmecidn Transformada . i Codificacoy | comprimida
de sbimigenes [ divects | ] Coertfeasion e g ombeles [
(&)
Imagen Imagen
compritiids Diecodificador Cnantificacidn Transformada Fusidn de  |descomprimida
" de simholos inversa imversa [ 7| subimégenes [

Figura 16. Sistema de compresion por DCT. a) Codificador b) Decodificador

En primer lugar, la imagen a comprimir se divide en bloques o subimagenes de tamafio
reducido sobre las que se aplica la DCT. El resultado de la transformacion de cada bloque
se cuantifica y posteriormente se aplican codigos eficientes para transmitir o almacenar esta
informacion. La decodificacion de la imagen se realiza aplicando el proceso inverso: los
coeficientes se decodifican y se aplica la transformada inversa, de manera que se recuperan

los elementos de imagen en el dominio espacial original [16, 23].

Posteriormente, es necesario recomponer la imagen a partir de los bloques en los que se ha
dividido originalmente. Esta recomposicion de la imagen suele ser uno de los principales
problemas de los métodos de compresién por transformada. En efecto, debido a la
cuantificacion de los coeficientes transformados, la subimagen se recupera con cierto error
respecto a la original, error que es muy critico si se produce en los limites de las
subimagenes, debido a que al fusionar todos los blogues apareceran cambios de nivel de
gris bruscos, conocidos como artefactos de bloque, y los bordes de los blogues pueden

resultar perceptibles.
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El problema es particularmente notorio con algunas transformadas como la de Fourier o
Walsh-Hadamard, sin embargo, la DCT presenta excelentes propiedades en la codificacion
de los contornos de las subimégenes que, de hecho, ha sido uno de los motivos principales
por los que se ha elegido esta transformada en casi todos los estandares de codificacion.

Ahora, en términos matematicos, se tiene que la DCT de una secuencia unidimensional

x[n] de N muestras de longitud se define como [24]:

C[k]za[k]ix[n]cos(%] 0<n<N-1, o<k<N-1 (3.13)

n=

donde el coeficiente a[k] viene determinado por:

a[k]: \/]/_NSikzo (3.14)
J2/N sik=1,..,N-1

Ahora bien, la transformada inversa permite determinar la secuencia original a partir de los

coeficientes C[k] mediante el uso de la siguiente ecuacion:
j 0<n<N-1 o<k<N-1 (3.15)

Las ecuaciones anteriores tienen cierto parecido con las de la transformada discreta de
Fourier, con la salvedad de las expresiones en los indices en la funcién y sobre todo, en que
las exponenciales complejas se sustituyen por funciones coseno. De hecho, la diferencia
mas importante entre ambas transformadas es que la transformada discreta de Fourier es
compleja, mientras que la DCT es real, lo cual supone de entrada, una mejor compactacion
de la informacion, puesto que de N muestras reales se mantiene un total de N coeficientes

reales que las representan.
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Para el tratamiento de imagenes la DCT debe extenderse a dos dimensiones, para lo cual, la

ecuacion que se utiliza para la transformada directa es:

Clk]=a[k]a[I]S S x[n, m]cos(w]cos[%j (3.16)

2N

n=0 m=0

en la anterior relacién k representa las filas y | las columnas, donde se supone que el bloque

de imagen x[n,m] tiene unas dimensiones de N filas por M columnas, lo que define el

ambito de validez de los indices n y k entre 0 y N-1 y de los indices m y | entre 0 y M-1.
Generalmente sélo se trata con bloques cuadrados cuyos tamafios son una potencia de 2.

La transformada inversa puede obtenerse de forma anéloga:

k=0 I=

x[n,m]:szzla[k].a[u].c[k,|].cos[(2”2+;)k”jco{(zmz:ﬂl)'”J (3.17)

La ecuacion 3.17 sugiere una interpretacion interesante de la transformada coseno, en el
sentido que se puede agrupar los factores constantes y las funciones coseno en funciones

genéricas para expresar la imagen como:

x[nm]=3" 3 C[kI]-Hy, [n.m] (3.18)
donde:
H,, [n,m]:a[k]a[l]cos[%jcos(%j (3.19)

y pueden interpretarse como una base de subimagenes de tamafio N xM cuya forma

depende de los valores k y I. Desde este punto de vista, los coeficientes transformados
C [k, I] indican en qué medida participa cada una de estas subimagenes en la obtencion de
la subimagen original. Por tanto, los bloques originales pueden considerarse como una

superposicion de estas imagenes base donde los coeficientes transformados indican el peso

de la imagen base en la reconstruccion de la imagen final. Los coeficientes préximos a cero
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pueden, por tanto, eliminarse sin que afecten a la calidad de la imagen reconstruida, ya que

su matriz asociada representa poca contribucion en la original.

Tal y como se desprende de la ecuaciéon 3.19, las imégenes base estan formadas por
productos de dos funciones cosenoidales cuyas frecuencias estan directamente relacionadas
con las variables k y I. La variable k actta directamente sobre el eje vertical (componente n
de la imagen) mientras que la | lo hace sobre el eje horizontal. A medida que k o |
aumentan, aumenta la frecuencia de la funcion coseno, por lo que se produce un mayor
namero de oscilaciones. En consecuencia, los valores de k y | pequefios representan zonas

de baja frecuencia mientras que los valores altos representan alta frecuencia.

Las imagenes base obtenidas para todos los pares de valores k y | con DCT de 8x8 muestras
se representan en la figura 17. En la primera fila de imagenes base (k=0) se observa que la
frecuencia horizontal de la sefial va aumentando a medida que aumenta el valor de I. En
cambio, si se mantiene 1=0 y desplazandose en el sentido vertical, aumenta la frecuencia
vertical manteniendo la imagen constante en el eje horizontal. Las zonas donde tanto |

como k son elevados corresponden a zonas de alta frecuencia en los dos sentidos [16].

Figura 17. Representacion de las imagenes base de la transformada coseno 2D de 8x8

El resultado de una transformada puede interpretarse directamente a partir del conjunto de
las imagenes base. Los valores numéricos que se obtienen en la transformada de un bloque
de imagen indican el grado en que interviene cada imagen base en la reconstruccion del

blogue de imagen original, ahora bien, la posicion de las imagenes base es la misma que la
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de los coeficientes en la transformada, por lo que los resultados de la transformada pueden
proporcionar una idea inmediata del contenido frecuencial de la sefial. Adicionalmente, el
hecho de que la posicion de los coeficientes transformados esté directamente relacionada
con el contenido frecuencial de la imagen base, puede ser aprovechado para mejorar la

compresién, basandose en las caracteristicas del sistema visual.

e Compresion basada en la transformada wavelet

La compresion wavelet emplea como herramienta matematica la DWT (discrete wavelet
transform) [25, 26] y se basa en la aplicacion repetida de filtros paso-alto y paso-bajo sobre
una imagen de entrada tanto a filas como a columnas. El filtro paso-bajo extrae la estructura
de la sefial, mientras que el filtro paso-alto extrae los detalles. Los cuatro filtrados
realizados (a filas y a columnas, de paso-bajo y alto), suponen un nivel de la transformada
wavelet y cada una de las subimagenes obtenidas es llamada subbanda [27]. El proceso de
filtrado se repite sobre aquella subbanda obtenida luego de aplicar el filtro paso-bajo a filas
y columnas, la cual es conocida como subbanda LL o subbanda wavelet, puesto que ésta
contiene la mayor parte de la informacion. La figura 18 muestra la notacion habitualmente

utilizada en la descomposicion wavelet 2D.

LL, | HL;
LL, HL, HL,
LH, | HH,
LH, HH, LH, HH|
(&) (b)

Figura 18. Notacion empleada en la descomposicion wavelet 2-D. a) de orden 1. b) de orden2
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Una descomposicion wavelet completa se obtiene realizando los pasos de filtrado paso bajo
y alto (filtrado y diezmado) sobre la subbanda wavelet un nimero de veces que depende
directamente del tamafio de los datos, es decir el proceso se aplica de manera recursiva
sobre la banda LL. Al final del proceso, se obtiene un conjunto de subbandas, donde sélo

una contiene la informacion relevante de la imagen y el resto contiene los detalles.

En términos matematicos, si una imagen es sometida al proceso de la DWT se obtiene
cuatro tipos de coeficientes: aproximacion (banda LL), detalles horizontales (banda HL),
detalles verticales (banda LH) y detalles diagonales (banda HH), donde la aproximacion
contiene la mayor parte de la energia de la imagen, es decir, la informacién mas importante,

mientras que los detalles tienen valores proximos a cero.

La propiedad mas importante de la compresion basada en wavelet es la eficiente
representacion de la imagen que se consigue con la aplicacion de la DWT, lo cual,
constituye la base de la compresion de alta calidad. Otra interesante ventaja de esta
transformada frente a otras transformadas como la DCT, es la eliminacion de los efectos de
blogue producidos en la reconstruccion de la imagen a causa de la aplicacion de la
transformada sobre bloques de la imagen de entrada, pues la transformada wavelet no se

aplica sobre bloques sino sobre la imagen en su totalidad.

El proposito ahora es entender la forma como opera la transformada wavelet y en particular
la wavelet Haar en una funcion (sefial). Considere una funcién con 8 muestras, f 1° (no
obstante, el procedimiento puede ser generalizado para cualquier sefial finita) con
f =(2,5,8,9,7,4,-1,1), el objetivo es expandir esta sefial segdn la expresion (2.5.7) de la
seccion 2.4.3 del capitulo 2, es decir, se desea expandira f en V, ®W, ®W, ®W,. Basados

en la teoria mostrada en la seccion 2.4 del capitulo anterior, esta expansion esta dada por:

f :<f’¢0,0>¢0,0 +< f "//0,0>‘//o,0 +<fv'//1,o>‘//1,o +< f 1‘//1,1>'//1,1+

(3.20)
+<f:'//2,o>‘//z,o +< f ’W2,1>V/2,1+<f1‘//2,2>‘//2,2 +<fa‘//2,3>W2,3
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El paso a seguir es calcular los productos internos ( f,#) y (f,y). En principio se podria

realizar esto evaluando una integral (0 una suma en caso discreto) tal y como se mostro en
el capitulo 2, sin embargo en la préctica el calculo de estos productos internos para una

base wavelet se hace como se muestra a continuacion:

Para seguir con el ejemplo en consideracion, se pretende expandir esta sefial en la base

Haar de acuerdo a la expresion (3.20). Realizando convolucién discreta entre la sefial

original y los filtros pasa alto h: de coeficientes (Lij y pasa bajo h de coeficientes
NN

£_ 11 J hallados en la seccion 2.4 del capitulo 2, se obtiene:

N

Paso 1
f=(2+58+9,7+4,-1+1,2-58-9,7-4,-1-1)/J2 = 21
=(7,17,11,0,-3,-1,3,-2)/2 |
Paso 2
7+17 1140 7-17 11-0
f = ’ ’ ' a_3a_113)_2 '\/Ez
[ V2 N2 V2 2 j/ (3.22)
24 11 -10 11
=| ==, = =-3-13-2|/\2
(\/5 V2' V2 V2 J/
Paso 3
24+11 24-11 10 11
f= , = =,-3,-13,-2| [\2=
(V2) (2 22
35 13 -10 11
= 2, =, =, -3-13,-2| /N20 (3.23)
I |

0 (12.4,4.60,—5.00,5.50,—2.12,—0.707,2.12,—1.41)

El procedimiento desarrollado anteriormente muestra el proceso de codificar una sefial

mediante una transformada wavelet Haar unidimensional. El interés ahora es saber cual es
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el mecanismo a seguir cuando se trata de sefiales bidimensionales (imagenes). Pues bien,
sencillamente lo que se hace en este caso es actuar con la transformada unidimensional

sobre cada fila de la imagen seguida por una transformacién de cada columna de la misma.

No obstante, el procedimiento ilustrado para llegar finalmente a la relacion (3.23) es claro y
facil de implementar, no muestra en realidad una relacion evidente entre esta técnica y la

expansion para f expresada en la relacién (3.20). Con el proposito de ilustrar que

efectivamente esta relacion existe, se desarrolla a continuacion los mismos pasos anteriores
explicando con claridad la correspondencia con los espacios de escalamiento y los espacios

wavelets, estudiados con detalle en la seccidn 2.4 del capitulo 2.

Considere la misma funcion f =(2,5,8,9,7,4,—1,1), los coeficientes de la sefial original son

los coeficientes del vector f representado en V,, en otras palabras se tiene:

(f.do)=2(f.4,)=5/{(f.4,)=8,..(f.4,)=1

Es importante recordar que los vectores de la base de V, son traslacion de la funcion escala

madre Haar la cual ha sido dilatada para que cada funcion base tenga un soporte igual a

1/8 (= 1 pixel) del soporte de f que es 8 pixeles. El objetivo ahora es expandir f en

V, ®W, ®W, ®W,, para lo cual se desarrolla los siguientes pasos.

Paso 1

Lo primero que hay que hacer es expandir f en V, ®W,. El primer paso en el ejemplo

anterior se puede describir como la multiplicacion f, =W, f , donde:
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11000000
00110000
00001100

wollo 000001 (3.24)

J2/1 10 0 0 0 0 O
001 -100 00
0000 T1-100
0000001 -1

Note que las primera 4 filas corresponden a los vectores base ¢,,, #,,, &, Y &,,

respectivamente, los cuales generan V, y las Ultimas 4 filas corresponden a los vectores

base w,,, W,,, V,, Y W, los cuales generan W, .

Ahora, el vector final en el paso 1 del ejemplo anterior no es mas que los coeficientes de f

en la expansion (3.25).

1
f= _(7¢2,0 +17¢,, +11,, + 08,3 =3y, =y, + 3y, , — 2W2,3)

J2
(3.25)

Es decir, se tiene expandida la sefial en V, ®W, .

Paso 2

Ahora se debe expandir f en V, ®W, ®W, . En este paso es facil notar que ya se tiene los
coeficientes para los vectores base de W, por lo tanto, simplemente se mantiene las cuatro
Gltimas entradas del vector en el paso previo y solo se trabaja con las cuatro primeras. Este

paso puede describirse como la multiplicacion f, =W, f,, donde:
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11
~— — 0 0 0000
2 2
11
0O 0 =~ —— 0000
2 2
11
~ 2= 0 0 0000 (3.26)
V2 2
W, = 1 1
0O 0 =~ -——— 0000
V22
0O 0 0 0 1000
0O 0 0 0 0100
O 0 0 0 0010
O 0 0 0 0001

Se puede combinar el primero y segundo paso como f, =W,W, f , donde:

11 11y 5 0 0
2 2 2 2
o o o o 1 1 1 1
2 2 2 2
e
2 2 2 2
o o o o + Y 1 1
2 2 2 2
i I T o 0 0 0 0 0
2 2
11
o o = _-X o 0o 0o o
22
11
o 0o o o — _-L o o
22
11
o o o o o o —_3%L
Z (3.27)

Note que las primeras 2 filas corresponden a los vectores base ¢, y ¢, los cuales
expanden V,, la tercera y cuarta fila representan a los vectores base v, y y,, los cuales

generan W, , mientras que las ultimas cuatro corresponden a los vectores base de W, .

Ahora, el vector final en el paso 2 en el ejemplo anterior no es mas que los coeficientes de

f en la expansion:
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1(24 11 10 11
f=—| —¢ . +—=¢, —— +—= -3 - +3 -2 (3.28)
> ( > ¢1,0 > ¢1,1 > Vio > Vian =W 1‘//2,1 V.0 ‘/’2,3]

Paso 3

Igualmente al paso previo, se observa que ya se tiene los coeficientes para los vectores base
de W, ®W,, por lo tanto, se mantiene las ultimas seis entradas del vector en el paso anterior

y solo se trabaja con las primeras dos. El paso 3 puede describirse como la multiplicacion
f, =W, f,, donde:

11

EEoooooo

1 1

ﬁ—ﬁoooooo

0O 0 100000 (3.29)
Wo=l'g 0 010000

0 0 001000

0 0 000100

0 0 000010

0O 0 0000O0GO071

Se puede obviamente combinar el primero, segundo y tercer paso como: f, =WW,W,f,

donde:
o011 111 1
22 202 242 202 22 242 22 22
S S S S S S S S
22 202 22 22 22 22 22 22
1 1y, 0 0 0
2 2 2 2
SRR RS R
WWW, =| 1
- ——— 0 0 0 0 0 0
2 2
1 1
0 0 — -— 0 0 0 0
V2 2
1 1
0 0 0 0 - = 0 0
2 2
0 0 0 0 0 0 11
NG (3.30)
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De nuevo se observa que la primera fila corresponde al vector base ¢,, que genera V, y la

segunda representa al vector base y,, que genera W, asi sucesivamente.

Por Gltimo, el vector obtenido en el paso 3 no es mas que los coeficientes de f en la

expansion:

1(35 13 10 11
f=—=|—tho+— Voo~ Vo T = Vi1 W0~ Wy, +30,, —2¢ J
2(2 0,0 2 0,0 2 1,0 2 11 2,0 21 2,2 2,3 (331)

0 (12.4¢,, +4.60p,, ~5.00,, +5.50p,, 212y, , ~0.707y,, +2.12y, , ~1.41p,,)

Finalmente el ejemplo anterior puede ser expresado como:

1(35 13 10 11
Wf =—| — +— -— +— -3 - +3 -2 . (3.32)
\/E ( 5 ¢o,0 5 Yoo \/E V1o \/E Vip —9Wso 1‘//2,1 W52 Vi3 ]

Los procesos descritos anteriormente pueden representarse mediante el esquema mostrado
en la figura 3.19, el cual es una extension del caso unidimensional al caso bidimensional y
generaliza el empleo de cualquier wavelet a traves de sus filtros de descomposicion pasa

bajo y pasa alto, Lo_D, Hi_D respectivamente [28].

COSERRES

filas —| LoD | 2%] Ca;-;
Lo D 2 + I_' CONLERES )
; I ey €D,
e Hi D I | 24 | ST

vertical

CA;—w

columnas .
h}
=d

f
filgs —-I Lo D l—-| 24 i—- C‘Eﬂ .
I-E_D 2+ Ih' norizonial

coltnnas

—-| Hi D }——| EH—- C"I’E—

diagonal

Figura 19. Esquema de descomposicién 2-D

Analogamente, para el proceso de reconstruccion se emplea el esquema mostrado en la
figura 20 donde los filtros de reconstruccion Lo R y Hi_R, pasa bajo y pasa alto

respectivamente, dependen de la wavelet empleada.
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coltnnas

24 l—“| Lo B |_ filas
cp™ columnas —-| 24 |—~| Lo R
c:l';:r:: _—| 24 |_‘| HLR l_
Ll COlMERES CA
ch._,
Fiﬂ'?'f:;.'_l:ﬂll_h 24 |_‘| Lo R r_ flias
) coltmng s _..| 24 |_,| Hi
0 —[a}—[ nr -

diagonal

CA._

B Rl S

Figura 20. Esquema de reconstruccion 2-D

No obstante, el especial interés que en los ultimos ha generado la aplicacién de la teoria
wavelet para la compresion de imagenes, ha dado como resultado importantes avances
orientados a obtener mayor provecho de sus propiedades. Es precisamente el concepto de
codificacion de arboles de ceros, tratado en la siguiente seccion, uno de los avances mas
notorios, a tal punto de marcar el inicio de la denominada era de los sistema de compresion

wavelet modernos.

3.3.3 Caodificacion mediante arboles de ceros embebidos (EZW)

Como ya se menciond, una de las propiedades interesantes de la transformada wavelet,
relativa a la compresion, es la compactacion de la energia. Debido a esta propiedad, los
disefiadores de sistemas de codificacion encontraron que se pueden conseguir factores de
compresion altos y un error cuadratico medio (MSE) pequefio codificando solamente los
pocos coeficientes con mayor energia. EI problema es que al codificar un nimero pequefio
de coeficientes, el codificador debe enviar la informacién de la posicion de éstos, de
manera que los datos se puedan decodificar correctamente, Ahora bien, dependiendo del
método empleado, los recursos necesarios para codificar la informacién de la posicion
pueden ser una fraccion significativa, contrarrestando los beneficios de la compactacion de

la energia.

Durante los ultimos afios se han propuesto varios métodos para disminuir el nimero de bits

necesarios para codificar la informacién de la posicion asociada a los coeficientes
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significativos, muchos de los cuales se basan en la idea de la prediccion interbanda, la cual
saca provecho de la naturaleza jerarquica de la transformada wavelet. La idea de la
prediccidn interbanda es usar la posicion de los coeficientes significativos en una subbanda
para tratar de predecir la posicion y la magnitud de los coeficientes significativos en las
otras subbandas (a otro nivel de descomposicion), reduciendo de este modo el coste de

codificar la informacion de la posicion [29].

El algoritmo EZW (Embedded zerotree wavelet) propuesto por Jerry Shapiro en 1993,
reconoce que una fraccién importante del total de bits requeridos para codificar una imagen
se necesita para codificar la informacion de la posicion, o lo que el EZW denomina mapas
de significancia. Un mapa de significancia se define como un indicador de cuando un
coeficiente particular es cero (no importante) o no-cero (importante) respecto a un nivel de
cuantificacion dado. El algoritmo EZW determina en esencia una manera muy eficiente de

codificar los mapas de significancia codificando la localizacion de los ceros [30].

El EZW se fundamenta en el concepto de arbol de ceros o zerotree, el cual esta basado en
la hipdtesis que si un coeficiente wavelet de una escala mayor es insignificante respecto a
un umbral dado T, entonces todos los coeficientes de la misma orientacion espacial en
escalas mas finas, son probablemente también insignificantes respecto a T. La relacion

entre coeficientes de distintas subbandas es como se presenta en la figura 21.

..-.-o-""".
&

Figura 21. Relacién padre — hijos entre coeficientes de distintas subbandas
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Al conjunto de coeficientes insignificantes respecto al umbral, se les denomina arbol de
ceros. Estos arboles son una técnica muy potente de codificacion puesto que declarando un
solo coeficiente como raiz de un arbol de ceros, automaticamente se sabe que un gran
namero de coeficientes son cero, ademas, la representacion compacta de dichos arboles y el
hecho de que éstos ocurren frecuentemente, especialmente para factores de compresion

altos, hacen que esta técnica sea muy eficiente para codificar la informacién de la posicion.

Otro aspecto importante del algoritmo EZW es el concepto de cuantificacién por
aproximaciones sucesivas, cuya idea basica es la disminucién gradual del MSE a medida
que se detecta coeficientes significativos como consecuencia de un recorrido iterativo de los
coeficientes wavelet usando sucesivamente umbrales decrecientes. Este tipo de
cuantificacion es similar a la representacion binaria de un nimero real, en la que cada bit

que se agrega a la representacion del nimero, afiade mas precision.

La cuantificacion por aproximaciones sucesivas cumple dos tareas especificas en el
algoritmo EZW: primero, este método genera un gran numero de arboles de ceros, que
resultan faciles de codificar, en segundo lugar, ordena los bits codificados de manera que
los mas significativos se envian primero. Esto ultimo resulta ser de gran importancia puesto
que genera un codigo embebido, lo cual significa que los bits necesarios para representar
una imagen a una resolucion alta se pueden derivar simplemente afiadiendo bits de
refinamiento a la representacion de baja resolucion de la imagen. De manera equivalente,
una version de baja resolucion se puede conseguir simplemente truncando la cadena de bits

embebida, dando como resultado una tasa binaria media inferior [30].

3.4 CRITERIOS DE CALIDAD O FIDELIDAD

En el proceso de compresion de imagenes con pérdidas, tal como su hombre lo indica, se
presenta una pérdida real o cuantitativa de informacion visual, por lo tanto se requiere de

métodos que permitan evaluar esas pérdidas, es decir, cuantificar la naturaleza y el alcance
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de la pérdida de la informacion [31]. Esa valoracion se puede realizar teniendo en cuenta
los criterios de calidad o fidelidad, éstos se clasifican en:
e Criterios de calidad objetivos

e Criterios de calidad subjetivos

Los primeros se emplean cuando es posible expresar el nivel de pérdida de informacion
como una funcién de la imagen de entrada y de la imagen de salida comprimida que
posteriormente se reconstruye. Un ejemplo de ello es el error cuadrético medio (MSE) [32],

el cual se define a continuacion.

Suponga que se tiene una funcién f(x,y) la cual representa una imagen de entrada de

tamafio M x N, y suponga también que f'(x, y) representa una aproximacion de f(x,y)
producto de la compresion y posterior reconstruccion de la imagen de entrada. Luego, el

error cometido entre las dos imégenes durante este proceso denotado por e(x,y) se define

como:
e(x,y)=f(xy)-f(xy). (3.33)
El error total entre las dos imagenes medido como error cuadratico medio MSE se define
como:
1 MoINd 2
MSE = —— [F(xy)-f(xy)] . (3.34)
MN x=0 y=0

ahora bien, el error cuadratico medio E,, entre f(x,y)y f'(x,y) es

M-1N-:

. 4
Erms :|:W — _OI: X y _f X, y):l i| : (335)

._.

><
<

Otro criterio de fidelidad objetiva estrechamente relacionado a los anteriores es la media

cuadratica de la relacién sefial a ruido, la cual se representa como SNR y que se define asi:
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SNR = x=0 y=0 -, (3.36)

ahora, el valor cuadratico medio (rms) de la relacion sefial a ruido, representado por SNRyms,

se obtiene tomando la raiz cuadrada de la ecuacién anterior.

Otro criterio de calidad objetivo es la PSNR (Pick Signal to Noise Ratio), definida como:

2552
PSNR =10*lo _— 3.37
gm(MSEj (3.37)

Los criterios anteriormente expuestos [18], como su nombre lo indica ofrecen una
alternativa objetiva para evaluar la pérdida de informacion, pero como las imagenes
reconstruidas son vistas finalmente por el ojo humano, es apropiado hacer evaluaciones
basadas en criterios de calidad subjetivos. Ello se consigue mostrando una imagen
reconstruida a un grupo adecuado de personas para después promediar las evaluaciones y
concluir subjetivamente sobre la calidad de la misma. Dicha calidad puede medirse bajo
una escala de criterios preestablecidos, como por ejemplo, buena, regular, mala y pésima, o
también, excelente, buena, aceptable y no utilizable. De cualquier modo, lo importante es

definir una escala cualitativa para medir la bondad de la imagen reconstruida.



4 ALGORITMO DE COMPRESION Y RECONSTRUCCION
DE IMAGENES CON WAVELETS

En este capitulo se presenta las consideraciones tenidas en cuenta en los procesos de
analisis, disefio e implementacion para el desarrollo del algoritmo de compresion y
reconstruccion de imagenes. Se describe sus caracteristicas, alcance, limitaciones y modo

de operacion.

4.1 FASE DE ANALISIS

Para la implementacion del algoritmo se toma como punto de partida la informacion de los
capitulos previos. De este modo, la teoria matematica basica presentada en el capitulo 2, asi
como el referente tedrico sobre la compresion de imagenes abordado en el capitulo 3, hacen

parte del estudio y analisis requerido para el desarrollo del mismo.

Las consideraciones bésicas o requerimientos identificados como paso previo al disefio e

implementacion del algoritmo son:

e Desarrollar un sistema compresor con pérdidas de imagenes fijas en escala de grises
mediante codificacion por transformada, aplicando la transformada wavelet. El
algoritmo debe constar de unos componentes basicos o minimos de un sistema

compresor de imagenes como los identificados en el capitulo 3. (Ver figura 13)
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e Establecer un entorno de experimentacion en el campo de la compresion de
imagenes con wavelets, experimentando con varias funciones wavelets entre las
cuales se considera la mas simple de ellas que es la Haar.

e Presentar al usuario los resultados de la aplicacion de la transformada wavelet en la
compresién de imagenes a través de una interfaz gréafica, no sélo con el propésito de
evaluar objetiva y subjetivamente a la imagen reconstruida, sino ademas visualizar

otros efectos de la utilizacion de la transformada.

4.2 FASE DE DISENO

Teniendo en cuenta que la herramienta software empleada para el desarrollo del algoritmo
es Matlab, que cuenta con un toolbox especializado para la aplicacion de la teoria wavelet,
es importante mencionar que para su implementacion se hace uso de algunas funciones
propias de este toolbox, obviamente complementadas con funciones desarrolladas en forma

adecuada para cada médulo que conforma un esquema de compresion de imagenes.

4.2.1 Toolbox wavelet

La transformada wavelet poco a poco tiende a ser aceptada como una herramienta Gtil para
diferentes aplicaciones, pues su periodo de presentacion esta culminando para dar paso a su
etapa de consolidacion e implementacion en diferentes campos. En éste contexto puede
entonces catalogarse el toolbox wavelet [4] como una herramienta no sélo Gtil sino también
necesaria, que proporciona un entorno de trabajo propicio para la experimentacion e
implementacion de diferentes aplicaciones. Puesto que existen diversos campos de
aplicacion de la teoria wavelet, el toolbox cuenta con una gran variedad de utilidades, entre
las cuales se destacan: herramientas de analisis y sintesis, procesamiento de imagen y sefial,
utilidades para eliminacion de ruido, compresién de sefiales unidimensionales y

bidimensionales, etc.
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El toolbox incluye dos modos de operacion, uno por medio de “linea de comandos™ y otro
por “interfaz gréfica de usuario”, ambos con la capacidad de complementarse uno al otro.
La interfaz gréafica es una gran herramienta tanto para quienes apenas comienzan a
interesarse en la teoria wavelet, como para los expertos en el tema permitiendo la
realizacion de pruebas; mientras que por linea de comandos se da un entorno abierto para la

experimentacion a través de las funciones que el toolbox ofrece.

Definitivamente el toolbox wavelet se constituye en una gran alternativa para trabajar con
wavelets, pues junto a la potencialidad propia de Matlab, permite realizar complejas y

poderosas aplicaciones.

4.2.2 Entorno de desarrollo de interfaces graficas de usuario

Puesto que el volumen y la complejidad de los datos crecen con el incremento de la
complejidad de las fuentes de datos y algoritmos, la necesidad de representaciones
intuitivas de esos datos y resultados se vuelve cada vez mas critica. La representacion
gréfica es a menudo no solo el medio mas efectivo de transmitir los puntos de estudio o
trabajo que han proporcionado dichos datos, sino también una expectativa de la audiencia
del trabajo. Matlab sigue siendo entonces una de las mejores aplicaciones disponibles para
brindar la capacidad computacional tanto de generar datos, como de desplegarlos en una

variedad de representaciones graficas.

El entorno de desarrollo de interfaces graficas de usuario en Matlab proporciona un
conjunto de herramientas para crear GUI’s (interfaces graficas de usuario) [33], las cuales
simplifican considerablemente el proceso de disefio y programacion de una GUI a través de

linea de comandos en el editor de Matlab.

Para hacer uso de el entorno de desarrollo de GUI’s en Matlab (GUIDE) se debe ejecutar
el comando guide en el prompt, e inmediatamente se despliega el denominado Layout

Editor o editor de disefio, el cual es el panel de control para todas las herramientas GUIDE.
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El editor de disefio permite crear rapida y facilmente una GUI arrastrando componentes
gréaficos tales como: botones, menus, cajas de texto, etiquetas o ejes, desde una paleta de

componentes al &rea de disefio.

Cuando se culmina el disefio de la interfaz y se guarda, se genera un archivo .fig que
contiene informacion sobre las propiedades de los componentes gréaficos empleados en la
interfaz; asi mismo, es generado un archivo .m con el mismo nombre del archivo .fig, donde
se da la posibilidad al usuario de programar el comportamiento de los componentes al ser
empleados (callbacks), y donde ademas es posible configurar las propiedades de los
mismos. De hecho, en muchos casos se hace necesario adicionar o configurar componentes
directamente sobre el archivo con extension .m, generado por GUIDE, haciendo uso del
editor de Matlab.

Considerando la gran funcionalidad proporcionada por el toolbox wavelet de Matlab y la
facilidad de representacion grafica brindada por el entorno GUIDE, el algoritmo
desarrollado aprovecha ambas utilidades. Asi pues, el algoritmo emplea algunas de las
funciones del toolbox para el procesamiento matematico requerido en la compresion y
reconstruccion de imagenes con wavelets, mientras que, a través del entorno gréafico brinda

acceso a toda su funcionalidad de una manera sencilla, mostrando los resultados obtenidos.

4.2.3 Diagrama en bloques del sistema

El sistema compresor de imagenes desarrollado consta de los mddulos presentados en la
figura 13 del capitulo 3 con algunas adiciones detalladas posteriormente. A continuacion se

nombra la técnica utilizada en cada uno de ellos para su posterior analisis.

En la etapa de compresion de energia se aplica directamente la DWT a los datos de la
imagen, luego se implementa una etapa de umbralizacion que permite eliminar los
coeficientes menos significativos y puesto que es deseable que el sistema produzca una

cadena de codigo embebida, de manera que a medida que se lea la cadena, se afiada detalle
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a la imagen reconstruida, los coeficientes resultantes son cuantificados mediante el
algoritmo EZW. Como esquema de codificacion de entropia se implementa un codificador
aritmético, para finalmente obtener una cadena de bits (bitstream) de salida que se
almacenan en un archivo (o fichero) que representa la imagen comprimida. En el
decodificador, primero se decodifica la cadena de cdédigo mediante el decodificador
aritmético, a continuacion, se decuantifican los coeficientes transformados mediante el
decodificador EZW, y finalmente se realiza la transformada inversa, dando como resultado

la imagen reconstruida.

Imagen . Codiiond
g — DWW T e Urnbralamiento —s Codificador | | admcadar
Original

ETN Arntrmeético
__________________________________________________________________ Diatos
Binariog
Decodificador Decodificadar

Imagen - L L
Reconstruida IDWT EDM Aritrmético

h)

Figura 22. Sistema implementado a ) Codificador, b) Decodificador

El diagrama final disefiado para el sistema compresor de imagenes se muestra en la figura
22. A continuacion se presenta las consideraciones tenidas en cuenta en cada una de las

etapas del codificador y del decodificador para el disefio del sistema.

4.2.4 Codificador

4.2.4.1 DWT o descomposicién subbanda

El algoritmo permite realizar la denominada descomposicion subbanda a una imagen
previamente cargada el la GUI de algoritmo, lo cual hace referencia a la representacion
gréfica de los coeficientes resultantes de la transformada wavelet de la imagen. Tales

coeficientes se diferencian como: aproximacion y como detalles, estos ultimos de tres tipos:
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horizontales, verticales y diagonales, ademas, dicha descomposicion puede iterarse sobre la
imagen de aproximacion resultante de cada paso de descomposicion, logrando asi tantos
niveles de anélisis wavelet como sea posible. Como se aprecia, es en esta etapa del
procesamiento donde se realiza la DWT como tal sobre la imagen.

4.2.4.2 Umbralizacion

La segunda etapa del algoritmo es la de umbralizacion, donde se elimina cierta cantidad de
coeficientes wavelets de detalle, aquellos que sean menores a un umbral elegido.
Solamente los coeficientes de detalle son sometidos a umbralizacion partiendo del hecho
que la mayor cantidad de energia de una imagen (o de una sefial en general) se concentra en
las bajas frecuencias, en otras palabras, en los coeficientes de aproximacion. Considerando
que se cuenta con la descomposicion subbanda o multinivel realizada en la etapa previa, el

algoritmo brinda la posibilidad de realizar umbralizacion global o umbralizacion por nivel.

La umbralizacion global o umbralizacién universal, tal como su nombre lo indica, permite
eliminar coeficientes (asignarles valor cero) de detalle en todas las subbandas y para todos
los niveles al tiempo, empleando un Unico umbral (claro esta, exceptuando la subbanda LL
de ultimo nivel). Otra alternativa es la umbralizacién por nivel, donde se puede establecer
diferentes umbrales para cada una de las subbandas HL, LH y HH a todos los niveles

considerados en la descomposicion.

4.2.4.3 Codificador EZW

La implementacion desarrollada emplea el algoritmo EZW como mecanismo de
cuantificacion, que a su vez facilita la codificacion entropica implementada en el siguiente
mddulo. Como ya se menciond, la cuantificacién de los coeficientes implica una pérdida

de informacién que hace que la imagen decodificada no sea idéntica a la imagen original,
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pero a cambio de ello, permite reducir el nimero de bits necesarios para codificar la

imagen.

La implementacion del EZW se realiza mediante un algoritmo conocido como algoritmo de
incrustacion, el cual cuantifica los coeficientes wavelet de la imagen en pasos dados por

potencias de dos que se denominan niveles EZW, reduciéndose progresivamente en

sucesivas iteraciones. El primer nivel EWZ toma como valor 2, donde to es el umbral
inicial que depende del valor del maximo coeficiente transformado, mientras que el Gltimo
nivel EZW es 1 (2°). Entonces, la primera operacion a realizar consiste en el calculo del
umbral de partida to de acuerdo a la siguiente relacion:

Llogz(MAX (\7(Xx y)\))J

t, =2 (4.1)

donde y(x,y) representa la imagen transformada.

A continuacion, se construye un mapa de significancia o de arboles de ceros basandose en
la busqueda de los coeficientes mayores o iguales al umbral determinado en el paso
anterior. Existen diferentes Ordenes para recorrer y evaluar los coeficientes, entre los
cuales el mas difundido es el denominado orden de extraccion de Morton representado en la
figura 23, ademas cabe mencionar que es precisamente esta técnica la realizada en esta
implementacién. Su fundamento radica en que previamente a la extraccion de un
coeficiente perteneciente a una determinada subbanda, se extrae los coeficientes con la
misma orientacion espacial pertenecientes a las subbandas inferiores, lo que supone una

mayor prioridad a la extraccion de los coeficientes mas significativos.

1

-

v
1

Figura 23. Orden de extraccion de Morton
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La implementacion de la cuantificacion por aproximaciones sucesivas mencionada en el
capitulo 3, se realiza a través de un recorrido iterativo de los coeficientes wavelet usando
sucesivamente umbrales decrecientes, cada recorrido de estos coeficientes se divide en dos

pasadas: pasada dominante y pasada subordinada.

La pasada dominante establece un mapa de significancia de los coeficientes wavelet con
respecto al umbral actual, para ello, la imagen transformada es recorrida y se genera un
simbolo por cada coeficiente asi: si el coeficiente es mayor que el umbral, se codifica un
simbolo ‘p’, si es menor que menos el umbral, se codifica un simbolo ‘n’, si el coeficiente
es la raiz de un arbol de ceros se codifica un simbolo ‘t’, finalmente, si el coeficiente es
menor que el umbral pero no es raiz de un arbol de ceros, se codifica un simbolo ‘z’

(llamado cero aislado).

Es facil observar que para determinar si un coeficiente es la raiz de un arbol de ceros o un
cero aislado, se debe evaluar todo su arbol de descendencia, ademas, se debe llevar cuenta
de todos los elementos pertenecientes a un arbol de ceros para prevenir su codificacion
posteriormente, lo cual implica tiempo y recursos computacionales para su procesamiento.
Finalmente, todos los coeficientes que son mayores en valor absoluto al umbral actual, son
extraidos y colocados sin signo en una lista denominada lista subordinada y sus posiciones

en la imagen son llenadas con cero, lo cual previene que sean codificados nuevamente.

Por otro lado, la denominada pasada subordinada es un paso de refinamiento, y es donde
se busca el siguiente bit mas significativo de los coeficientes que se han determinado

significativos en pasadas anteriores.

Luego de hacer la pasada subordinada, se reduce el umbral de analisis a la mitad y se repite
el proceso. La codificacion EZW termina cuando se alcanza un umbral minimo
preestablecido, de esta manera, la salida del codificador EZW consiste de una lista
dominante y una lista subordinada por cada umbral de analisis, la primera compuesta por

una secuencia de simbolos ‘z’, ‘t’, ‘n’, o ‘p’ y la segunda por una cadena de bits.
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4.2.4.4 Codificador aritmético

De acuerdo a la seccion 3.3.1 del capitulo anterior, para el desarrollo de este proyecto en
este médulo de codificacion de entropia mostrado en la figura 22, se realiza una
codificacién aritmética con un modelo de datos adaptativo (este modelo de datos es
estudiado mas adelante). Ahora bien, no obstante la codificacion aritmética es mas
compleja desde el punto de vista matematico, es la que mejores factores de compresion
proporciona, adicionalmente, no presenta inconvenientes cuando se combina con un

modelo de compresion adaptativo como en el caso de la Huffman.

Como se menciond en el capitulo 3, este tipo de codificacion, toma una secuencia completa
de simbolos fuente y la codifica mediante un Gnico nimero de salida en punto flotante. La
salida de un codificador aritmético es un Gnico nimero, menor que 1 y mayor o igual que 0,
para ello es necesario asignar un conjunto de probabilidades a los simbolos que se van a

codificar.

El modo de funcionamiento de la codificacion aritmética se entiende mejor mediante un
ejemplo, asi: si se desea codificar el mensaje aleatorio “TESIS”, se tiene una distribucion

de probabilidad como la mostrada en la tabla 1.

Tabla 1. Distribucion de probabilidad para el mensaje “TESIS”

Simbolo | Probabilidad
E 1/5
| 1/5
S 2/5
T 1/5

Ahora se asigna a cada simbolo un rango de acuerdo a su probabilidad dentro del segmento
de probabilidad desde cero (0) a uno (1), el orden de esta asignacion dentro de este
segmento no importa, lo importante es que se haga de la misma manera tanto en el
codificador como en el decodificador. En la tabla 2, se muestra esta asignacion para el

ejemplo en estudio.
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Tabla 2. Rango asignado a cada simbolo del mensaje “TESIS”

Simbolo | Probabilidad Rango
E 1/5 0.00-0.20
| 1/5 0.20-0.40
S 2/5 0.40-0.80
T 1/5 0.80-1.00

Ahora bien, la parte méas significativa de un mensaje codificado aritméticamente
corresponde al primer simbolo codificado, en el ejemplo es el caracter T', por lo tanto para
que el primer caracter se decodifique correctamente, el mensaje codificado final tiene que
ser un numero mayor o igual que 0.80, y menor que 1.00. Para elegir este nimero final, se
guarda un registro del rango dentro del cual debe caer el namero, luego, tras codificar el
simbolo 'T', el extremo inferior de este rango serd 0.80, y el extremo superior sera 1.00.
Durante el resto del proceso de codificacion, cada simbolo que sea codificado restringira

aun mas el rango del nimero de salida.

El siguiente simbolo a codificar es el caracter 'E', que posee el rango 0.00 — 0.20, como en
este caso el simbolo 'E' es el segundo caracter, lo que se hace es decir que al simbolo 'E' le
corresponde el rango 0.00 - 0.20 dentro del subrango 0.80 — 1.00, por tanto, el nimero

codificado estara entre 0.80 y 0.82.

En términos matematicos, las relaciones utilizadas para actualizar el valor de los extremos
de los rangos correspondientes a cada simbolo en codificar segun las probabilidades

respectivas se expresan a continuacion.

rango = superior — inferior (4.2)
superior = inferior + rango* superior(simbolo) (4.3)
inferior = inferior + rango * inferior(simbolo) (4.49)

donde superior e inferior representan respectivamente los valores de los extremos superior
e inferior del rango correspondiente al simbolo respectivo. Con las relaciones anteriores, se

realiza el proceso hasta el final del ejemplo, el cual se muestra en la tabla 3.



Tabla 3. Proceso de codificacion para el mensaje “TESIS”

Nuevo Valor Valor
simbolo inferior superior
0.0 1.0

T 0.8 1.0

E 0.8 0.84

S 0.816 0.832

I 0.8192 0.8224

S 0.82048 0.82176
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Por lo tanto, el valor inferior final, 0.82048, codifica de manera univoca el mensaje

“TESIS” aritméticamente.

Modelo de datos

Algo de suma importancia a tener en cuenta es el modelo de datos con el cual se va a
trabajar, que corresponde a un modelo de actualizacion de las estadisticas de los datos que
se van codificando. En este proyecto se desarrolla la codificacion aritmética la cual
necesita precisamente de un modelo de datos estadisticos para realizar la compresion de

una forma eficiente, para ello dicho modelo debe cumplir con las siguientes caracteristicas:

e Predecir la probabilidad de los simbolos en el mensaje de entrada de una manera
precisa.
e La distribucion de las probabilidades de los simbolos generadas por el modelo no

puede ser uniforme.

Como ya se menciond, el modelo de datos implementado es un modelo adaptativo en el que
las probabilidades de los simbolos se actualizan segun se codifican los simbolos del
mensaje de entrada (en el modelo no adaptativo se realiza una pasada sobre los datos de
entrada para obtener las estadisticas de los mismos, después se realiza la codificacion de los
datos con esas estadisticas las cuales no varian durante todo el proceso). Asi mismo, en el
proceso inverso, es decir durante la decodificacion, las probabilidades se actualizan

conforme se decodifican los simbolos.
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Dado que el codificador aritmético recibe cadenas de simbolos provenientes del codificador
EZW, el modelo de datos necesita almacenar las estadisticas de cinco simbolos ('z', 't', 'n',
'P' y EOF) correspondientes a los cuatro simbolos EZW, y el EOF que representa el

simbolo final de mensaje.

En este caso el modelo implementado consiste simplemente en un arreglo de seis

posiciones, llamado modelo, que se muestra en la figura 24.

modelo

1 2 3 4 3 &

Figura 24. Arreglo implementado como modelo de datos

La correspondencia de las posiciones del arreglo con cada uno de los simbolos es como
sigue: La posicion uno (1) corresponde al simbolo EOF, la posicion dos (2) al simbolo 'z,
la tres (3) al simbolo 't', el simbolo 'n' corresponde a la posicion cuatro (4) y finalmente la
posicion cinco (5) al simbolo 'p', la posicion seis (6) corresponde al numero total de
simbolos codificados. Ademas, el valor modelo[i] equivale al extremo inferior del rango

del simbolo i-ésimo, mientras que el extremo superior se almacena en modelo[i+1].

Como se menciond previamente, una caracteristica de un modelo de datos adaptativo es que
tanto el codificador como el decodificador inicializan el modelo antes de comenzar,
asignando el mismo rango a cada simbolo. Conforme se realiza la codificacién o

decodificacidn, se incrementa el rango del simbolo codificado o decodificado.

4.2.4.5 Datos binarios

En las secciones anteriores se ha explicado en detalle cada uno de los modulos que

componen el sistema implementado de compresion de imagenes, ahora bien, el

procedimiento a seguir es guardar los datos comprimidos en un archivo ya sea para ser
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almacenados, transmitidos o reproducidos. Es con este objetivo que después del bloque del

codificador aritmético se implementa el médulo de “datos binarios” (ver figura 22).

Una de las principales caracteristicas que debe cumplir el archivo del cual se hace mencion
es que a la hora de su transmision o decodificacién se pueda realizar de una manera
progresiva, es por ello que las listas de simbolos EZW codificadas aritméticamente se
deben guardar ordenadas segun su nivel. Por otro lado, es de suma importancia agregar a
dicho archivo una cabecera que contenga ademas de las caracteristicas de la imagen
original la informacién de sincronismo para indicar al decodificador los parametros
utilizados durante la codificacion, necesarios para una correcta decodificacion de la

imagen.

La informacidn de sincronismo corresponde a ciertos parametros propios de la codificacion
de la imagen cada uno de los cuales debe ser escrito en una linea en modo texto y en
estricto orden asi: tamafio de la imagen original, los datos de la matriz S que especifica las
dimensiones de las subbandas de la descomposicion leidos por filas, tipo de transformada

wavelet empleada y nimero de niveles de descomposicion wavelet.
A continuacién de la cabecera, se debe especificar el valor del umbral inicial de la
codificacion EZW. Una vez anexada la informacion anterior, se escriben ahora si las listas

de simbolos dominantes y subordinadas codificadas aritméticamente segun el nivel EZW.

En la figura 25 se muestra un ejemplo de la estructura de un archivo comprimido.
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| Cahecera |

| Urebiral Inicial |

| Lista Dominante NIVELEZW: 1 |
[ Lista Subordinada NIVELEZW: 1 |
| Lista Dominante NIVELEZW: 1 |
[ Lista Subordinada NIVELEZW: 1 |
| Lista Dominante NIVELEZW: 1 |
[ Lista Subordinada WIVELEZW: 1 |
| Lista Dominante NIVELEZW: 1 |
[ Lista Subardinada NVELEZW: 1 |
| Lista Dominante NIVEL EZW: H-1 |
[ Lista Subardinada NIVEL EZV: H-1 |
| Lista Dominante NIVELEZW: H |
[ Lista Subordinada NIVELEZW: H |

Figura 25. Estructura del archivo comprimido

Ahora, recordando de la seccion 4.2.4.4, al codificar aritméticamente las listas de simbolos
EZW, se obtiene cadenas de bits de longitud variable, pues bien, para escribir en el archivo
estas cadenas, se agrupan estos bits en grupos de ocho y en el archivo comprimido se
escribe el codigo ASCII correspondiente al entero que represente ese grupo de ocho bits.
Es importante aclarar que si el tamafio en bits de una cadena en particular no es maltiplo de
ocho, se afiaden los ceros necesarios al ultimo grupo y se procede como se indic, por otro
lado es facil deducir que esta adicion de ceros no afecta a la codificacion aritmética puesto

que el valor del numero al que representa esa cadena en particular no varia.

Por otro lado, se debe implementar un método para indicar al decodificador dénde empieza
y dénde acaba cada una de las listas EZW, el método aqui utilizado es la llamada técnica de
caracteres de relleno, que consiste en comenzar cada lista con la secuencia de caracteres
ASCII “DLE” “STX”, y terminarla con la secuencia “DLE” “ETX”, asi, el decodificador

sabréa distinguir exactamente donde empieza y donde termina cada lista.
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Ahora bien, debido a que las listas se componen de datos binarios agrupados en grupos de 8
bits, las secuencias de caracteres “DLE” “STX” o “DLE” “ETX” pueden ocurrir en los
datos, produciendo que el decodificador confunda esta informacién con el inicio o final de
una lista. Una manera de solucionar este inconveniente consiste en afiadir un caracter
ASCII “DLE” justo antes de cada caracter “DLE” accidental en el codigo al escribir el
archivo, es decir, los simbolos “DLE” en los datos aparecerian siempre de dos en dos. De
esta manera durante la lectura, se elimina los caracteres “DLE” afiadidos durante la
escritura, asi, la secuencia de micio de lista “DLE” “STX” o la secuencia final de lista
“DLE” “ETX” se pueden diferenciar de estas mismas combinaciones de caracteres en los

datos comprobando el nimero de simbolos “DLE” presentes en el codigo.

A continuacion se explica las técnicas utilizadas en sentido inverso de la figura 22 para

obtener la imagen reconstruida, es decir en el lado del decodificador.

4.2 .5 Decodificador

Una vez generado el archivo comprimido es posible decodificar la imagen a diferentes
calidades sacando provecho de las bondades de la codificacién embebida otorgadas por el
EZW. En este sentido, se puede detener el proceso de decodificacion de acuerdo a un
parametro elegido por el usuario, de tal manera que con los datos extraidos hasta ese

momento se obtiene una imagen a una determinada calidad.

4.2.5.1 Decodificador aritmético

Como se vio en la seccion anterior, el proceso de codificacion consiste en hacer mas
estrecho el rango de numeros posibles para codificar el mensaje con cada simbolo que se
codifica. Ahora bien, la decodificacion es el proceso inverso, es decir, consiste en expandir
el rango proporcionalmente a la probabilidad de cada simbolo conforme estos se

decodifican. Como se menciond anteriormente, el primer simbolo codificado determina la
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parte méas significativa del namero final, ademas, como el decodificador conoce a qué
simbolo le corresponde cada rango (por el modelo de datos), sélo tiene que ver en qué

rango cae el nimero codificado.

Volviendo al ejemplo estudiado en el codificador aritmético, el nimero que codifica el
mensaje dado es 0.82048, debido a que este nimero cae dentro del rango 0.80 — 1.00, se
sabe entonces que el primer simbolo del mensaje es el caracter 'T'. Ahora, puesto que se
conoce los extremos (superior e inferior) del rango correspondiente al simbolo 'T', se
elimina este simbolo del namero codificado deshaciendo las operaciones que los introdujo.

Lo que se hace enseguida es restarle al numero codificado el valor del extremo inferior del
rango correspondiente al simbolo ‘T, resultando el niUmero 0.02048, luego se divide este
valor por el rango del simbolo 'T", es decir 0.2, con lo cual se obtiene el nuevo valor 0.1024.
Seguidamente se determina en qué subrango cae este nuevo valor, para decodificar el
siguiente simbolo que es 'E'. EIl proceso continda de manera similar hasta que se haya

decodificado el mensaje completo.

En términos matematicos, las relaciones utilizadas para actualizar el valor correspondiente

en cada paso se expresan a continuacion.

rango = superior(simbolo) - inferior(simbolo) (4.5)
numero_cod = numero_cod - inferior(simbolo) (4.6)
numero_cod = numero_cod / rango 4.7)

Con las anteriores relaciones se obtiene el proceso completo mostrado en la tabla 4.

Tabla 4. Proceso de decodificacion para el mensaje “TESIS”

NUmero Simbolo de Limite Limite Rango
codificado salida inferior superior
0.82048 T 0.80 1.00 0.20
0.1024 E 0.00 0.20 0.20
0.512 S 0.40 0.80 0.40
0.28 | 0.20 0.40 0.20
0.4 S 0.40 0.80 0.40
0
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4.2.5.2 Decodificador EZW

El decodificador EZW permite recuperar los coeficientes wavelet a partir de las listas de
simbolos dominantes y subordinados generadas en el mddulo codificador EZW. Sus
parametros de entrada corresponden a los datos entregados por el decodificador aritmético.
Es de tener en cuenta que es en esta etapa donde se selecciona qué cantidad de datos se

decodifica para lograr la reconstruccion de las imagenes a distintas calidades.

4.2.5.3 IDWT o reconstruccion

En la etapa de reconstruccion se aplica la transformada wavelet inversa o IDWT a los
coeficientes provenientes del decodificador EZW, para asi obtener la imagen reconstruida,
luego, a partir de esta imagen resultante puede hacerse una comparacion tanto subjetiva
como objetiva respecto a la imagen original, en este ultimo caso midiendo los criterios de

calidad o fidelidad tratados en la seccion 3.4 del capitulo 3.

4.3 FASE DE IMPLEMENTACION

La fase de implementacion del algoritmo implica el desarrollo de las funciones en Matlab a
través de las cuales se da funcionalidad a cada uno de los moédulos disefiados en la fase
previa. Algunas de estas funciones operan en conjunto con funciones proporcionadas por el
toolbox wavelet, sin embargo, estas ultimas no son descritas en detalle, pues basta con
emplear el help de Matlab para obtener mucha mas informacion sobre las mismas.
Considerando ademas que la implementacion total del algoritmo abarca una gran cantidad
de funciones, son descritas a continuacion Unicamente las mas importantes, sobre todo, las

que implementan directamente los médulos descritos en la fase de disefio.
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4.3.1 Codificador

4.3.1.1 DWT o descomposicion subbanda

La aplicacion de la DWT y consecuente descomposicion subbanda se realiza mediante la
funcién dwt_imagenes que hace uso de la funcion wavedec2 del toolbox wavelet. Su
sintaxis es [mat,C,S] = dwt_imagenes (matriz_imagen, n, wavelet).

Los argumentos de entrada corresponden respectivamente a: la matriz de pixeles de la
imagen original, el nivel de descomposicion y el identificador de la wavelet respectiva. En
el anexo C se encuentra una tabla en donde se especifica el identificador para las familias

wavelets mas conocidas.

Entre tanto, los parametros de salida son: un vector de matrices mat correspondientes a la
descomposicion subbanda de la imagen, un vector C que contiene la estructura de
descomposicion wavelet y su correspondiente matriz de contabilidad S, la cual guarda

informacion sobre las dimensiones de las subbandas.

El vector C del cual se hace mencién, estructura los coeficientes transformados de la

siguiente manera:

C=[AM [HM) V() DM .. | H(n-1)[V(n-1) [ D(n-1) | ... [HA) V() |D@)]  (4.8)

donde, A es un vector fila y representa la imagen de méas baja resolucion (de ultimo nivel)
que se organiza recorriendo por columnas la matriz de aproximacion de coeficientes
wavelets, analogamente H, V, y D son vectores fila que representan los coeficientes de
detalles horizontales, verticales y diagonales respectivamente. Finalmente, la matriz S
proporciona la siguiente informacién:

S(1,:): tamafio de los coeficientes de aproximacion del nivel n.

S(i,:): tamafio de los coeficientes de detalle de nivel (n - i+2) fori=2, ... n +1.

S(n +2, :): dimensiones de la imagen original.
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4.3.1.2 Umbralizacién

Para el caso de umbralizacion global, el algoritmo evalda el vector de descomposicion C y
encuentra entre todos los coeficientes de detalle el de mayor valor, para establecer con él un
rango de seleccion de umbral que inicia en cero. Cuando se hace umbralizacion por nivel,
se realiza el mismo procedimiento pero independientemente para cada una de las subbandas
de detalle.

El toolbox presenta algunas estrategias predefinidas que sugieren un valor de umbral (o
umbrales, en el caso de umbralizacion por nivel) de acuerdo a las caracteristicas de la
imagen y el nimero de coeficientes llevados a cero. La funcion encargada de realizar este
proceso se denomina wthrmngr. (Para méas informacion digitar help wthrmngr en el prompt
de Matlab).

A continuacion se describen brevemente las estrategias empleadas en el algoritmo

desarrollado.
Umbralizacion Global
Se emplea los siguientes métodos empiricos:

» Balance dispersion — energia: esta opcion retorna un umbral tal que los porcentajes
de energia retenida y nimero de ceros es el mismo. La energia retenida se calcula
mediante la expresion:

% Energia = 100 * (norma vectorial de CXC / norma vectorial de C)? (4.9)
Donde C denota la estructura de descomposicion wavelet y CXC es el vector resultante

luego de llevar a cero los coeficientes menores al umbral en valor absoluto. Entre tanto, la

dispersion relativa en porcentaje, 0 nimero de ceros se obtiene como sigue:
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% Ceros = 100*(numero de ceros en CXC/longitud de C) (4.10)

» Raiz del balance dispersion — energia: Considera la raiz cuadrada del umbral
calculado mediante el anterior método.

> Remover cercanos a cero: Este método establece un umbral cercano a cero
calculado como el valor medio del valor absoluto de los coeficientes de detalle asi:
median(abs(C)) o como 0.05*max(abs(C)) si el primer calculo es igual a cero.

Umbralizacion por nivel

Las estrategias predefinidas son:
» Meétodo de Birgé-Massart: tres parametros caracterizan esta estrategia: el nivel de
descomposicion J, una constante positiva M y un parametro de dispersion a donde
1 <a <5, laestrategia es tal que en el nivel J la aproximacion es mantenida y para
el nivel j desde 1 hasta J, los n; coeficientes mas grandes son conservados con la
siguiente relacion.

=M (48)
J+2-))

Asi, la estrategia conduce a seleccionar los mas altos coeficientes en valor absoluto en cada

nivel, el nimero de coeficientes conservados crecen escasamente con J - j. De acuerdo a

los estudios de Birgé y Massart, un valor tipico para compresion es a = 1.5. Sea D el

tamafio (dimensiones) de los coeficientes de aproximacion, se tiene tres opciones que

dependen del valor de M de la siguiente manera: para escasez alta M = 4*prod(D), para

escasez media M = 4*4*prod(D) / 3, y para escasez baja M = 4*8*prod(D) / 3.
» Métodos empiricos

A través de las mismas estrategias aplicadas en la umbralizacion global, se calcula los

umbrales para cada subbanda y nivel de descomposicion.
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4.3.1.3 Codificador EZW

El algoritmo EZW se implementa mediante las funciones descritas a continuacion.

Funcién cod_ezw

Esta funcion realiza la codificacion EZW de la imagen transformada. Los argumentos de
entrada son la matriz de coeficientes wavelet y un entero N que indica el nimero de niveles
EZW descartados en la codificacién. EI primer paso es calcular el umbral inicial segun la
ecuacion (4.1), es de tener en cuenta que éste umbral es requerido para sincronizar el
codificador y el decodificador, y por tanto, se debe transmitir su valor en el archivo que
almacena los datos de la imagen comprimida, luego se calcula el orden de extraccion de los

coeficientes wavelet mediante la funcion oe_Morton.

Funcién oe_Morton

Esta funcion se encarga de calcular el orden de extraccion de los coeficientes wavelet de la
imagen transformada. EI orden de extraccion implementado es el denominado orden de
extraccion de Morton, ahora, como argumento de entrada la funcion requiere el tamafio de
la imagen transformada y como pardmetro de salida retorna una matriz A, donde cada
elemento A(i,j) indica el orden de extraccion para el coeficiente wavelet correspondiente

(con igual posicion en la imagen transformada) en la imagen transformada.

La pasada dominante y pasada subordinada se implementan mediante las funciones

pasada_D y pasada_S respectivamente.
Funcion pasada_D
Esta funcidn es invocada una vez por cada umbral de analisis EZW y se encarga de

codificar los coeficientes wavelet que ain no hayan sido codificados en pasos anteriores.

Es aqui donde se generan los simbolos 'p' y 'n' para los coeficientes significativos respecto
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al umbral actual y cuyas magnitudes se almacenan en la denominada lista subordinada; o
los simbolos 'z' 0 't' en caso contrario. Cuando se da ésta Ultima situacion, primero se
comprueba si el coeficiente pertenece a un arbol de ceros; si es asi, no se afiade ningun
simbolo a la lista de simbolos dominantes para ese coeficiente. En caso de no pertenecer a
un arbol de ceros, se verifica si se trata de un cero aislado, o de una raiz de un arbol de

ceros; ello se hace mediante las funciones descendencia y arbol_ceros.

Funcién descendencia

Mediante la funcién descendencia se comprueba si un coeficiente dado es raiz de un arbol
de ceros, comparando el valor de sus coeficientes descendientes con respecto al umbral
actual. En caso de que alguno de los descendientes sea significativo, la funcion retorna el
valor 1, indicando a la funcion pasada_D que el coeficiente no es una raiz de un arbol de
ceros para que sea codificado como 'z'. En caso de que todos sus descendientes sean
insignificantes respecto al umbral actual, retorna un 0, y el coeficiente se codifica como una
raiz de un arbol de ceros, adicionalmente, para este ultimo caso, se identifica a todos los
descendientes del coeficiente como miembros de un arbol de ceros escribiendo un 1 en las
posiciones respectivas dentro de una matriz de referencia R, creada especialmente para éste

propdsito; la funcion arbol_ceros cumple con esta funcionalidad.

Finalmente, el resultado de la funcion pasada_D consiste en una lista de simbolos
dominantes (‘z', 't', 'n" 0 'p'), correspondiente a la codificacion EZW de los coeficientes

wavelet para el umbral (o nivel EZW) de codificacion actual.

Funcion pasada_S

Esta funcion implementa la pasada de refinamiento, que consiste en extraer el siguiente bit
mas significativo de cada uno de los coeficientes de la lista subordinada, es decir, de los
coeficientes identificados como significativos en pasadas dominantes anteriores. Durante
esta pasada, se compara la magnitud de cada coeficiente con el umbral actual, y se codifica

un ‘1’ si ésta es mayor o igual que el umbral, o un ‘0’ en caso contrario. La salida de la
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funcién pasada_S es una lista de simbolos denominados simbolos subordinados (‘1 o ‘0°),
correspondientes a la codificacion subordinada de los coeficientes wavelet para el umbral (o
nivel EZW) de codificacion actual.

Luego de la pasada subordinada, la funcién cod_ezw reduce el umbral a la mitad y realiza
nuevamente el procedimiento anterior. El proceso de codificacion EZW termina cuando el

umbral coincide con el parametro 2V,

4.3.1.4 Codificador aritmético

A continuacion se explica en forma detallada el modo de operacidn de las funciones que se

implementan para la codificacion aritmetica.

Funcidn cod_arit

La funcion cod_arit es la encargada de realizar la codificacion aritmética. Tiene un dnico
argumento de entrada que es la cadena de simbolos entregados por la etapa anterior de la
codificacion EZW, tanto simbolos dominantes como subordinados. Al final esta funcion
entrega una cadena codificada aritméticamente y una tabla de estadisticas al finalizar la

correspondiente etapa de codificacion.

Debido a que el codificador aritmético recibe cadenas de simbolos 'z', 't', 'n' o0 'p’, el primer
paso que realiza es asignar un nimero entero a cada uno de estos simbolos de entrada, esta

operacion se realiza mediante la funcién caracter_a_entero.
Funcidn caracter_a_entero
Esta funcion asigna un nimero entero a cada simbolo del alfabeto de entrada de la siguiente

forma: al simbolo 'z' le asigna el nimero 0, al simbolo 't" el nimero 1, al simbolo 'n'el 2 y

finalmente al simbolo 'p' le corresponde el nimero entero 3. Como argumento de entrada



94

esta funcion tiene un caracter que es el simbolo original del mensaje, y como pardmetro de
salida tiene el nimero entero asignado al simbolo en cuestion. Este valor entero sirve de
indice para buscar el rango asignado al simbolo en el arreglo modelo de datos mencionado
anteriormente (modelo). En caso que un simbolo de entrada no sea ninguno de los cuatro

posibles EZW, se produce un error.

El paso a seguir es obtener las estadisticas del respectivo simbolo de entrada segun el indice
correspondiente de la funcion anterior, lo cual se realiza mediante la funcion

entero_a_simbolo.

Funcion entero_a_simbolo

Como ya se menciond esta funcion es la encargada de obtener las estadisticas del simbolo
de entrada, es decir, con ella se obtiene la escala, el valor superior y el valor inferior de
dicho simbolo. Para su implementacion se necesita un Unico argumento de entrada que es
el namero entero correspondiente al simbolo original del mensaje, y como parametro de
salida se tiene una estructura que contiene los tres datos mencionados previamente, dichas
estadisticas se obtienen leyendo la posicion del simbolo en el arreglo (modelo) de

estadisticas.

Funcion codificar_simbolo

Ya en este punto del proceso se realiza ahora si la codificacion aritmética como tal de cada
simbolo (recordar que en la codificacidn aritmética los simbolos no se codifican uno a uno,
cuando se habla de codificacion aritmética de cada simbolo se refiere mas bien al
procesamiento de cada uno de ellos). Pues bien, para tal efecto se implementa esta funcion,
la cual actualiza los valores de “superior” y “inferior” del rango dentro del cual estara el
namero codificado de acuerdo con las probabilidades del simbolo actual, esto lo hace
mediante las relaciones (4.1) a (4.3). Es importante mencionar que para realizar la
codificacion en este mddulo se emplea aritmética entera sin signo de 16 bits, ello para tener

el nimero de salida con tantos bits como sean necesarios para codificar el mensaje, es por
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ello que esta funcion también se encarga de evaluar y evitar un posible error de
desbordamiento (underflow) el cual es muy tipico de darse cuando se trabaja con este tipo
de aritmética [35, 36].

Los argumentos de entrada de esta funcion son los valores “superior”, “inferior” y “escala”
del simbolo actual. Al final, como parametro de salida se tiene una cadena donde se

almacena el simbolo respectivo codificado aritméticamente.

El paso a seguir es actualizar el modelo de datos tras la codificacion de cada simbolo para
poder predecir la probabilidad de los simbolos de una manera precisa y realizar asi una
Optima compresion de datos, cumpliendo de esta manera con las premisas de un modelo de
datos eficiente mencionadas la seccion 4.2.4.4. Se describe a continuacion la funcion que

realiza dicho proceso.

Funcidn actualizar_modelo

Esta funcion actualiza la tabla de probabilidades tras la codificacion de cada simbolo de
forma que represente de manera fiel las probabilidades de ocurrencia de cada simbolo en el
mensaje de entrada. El argumento de entrada de esta funcion es el simbolo codificado y no
tiene parametros de salida, es decir, solo es necesario invocar esta funcion para que realice

el objetivo planteado.

Finalmente, una vez se haya codificado todo el mensaje, es necesario adicionar a la cadena
de salida los bits que queden en el codificador aritmético. Con este propésito se
implementa la funcién clarear_codificador, la cual devuelve el mensaje final codificado

aritméticamente.
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4.3.1.5 Datos binarios

Para el desarrollo algoritmico del médulo de datos binarios, se implementan las funciones

que se explican a continuacion.

Funcioén escribir_archivo

Esta funcion es la encargada de escribir el archivo comprimido de la imagen original, es
decir, escribe los datos de la imagen comprimida en un archivo. Los argumentos de entrada
para esta funcion son tres: el nombre de la imagen original, la ruta donde se guarda el

archivo comprimido, y la estructura que contiene la imagen comprimida.

Para que haya una correspondencia al orden del proceso especificado en la seccion 4.2.4.5,
el primer paso que se realiza es escribir la cabecera del archivo, esto se hace simplemente
leyendo los diferentes campos de la estructura que contiene la imagen comprimida y que
van dentro del cuerpo de la cabecera, es decir: tamafio de la imagen original, los datos de la
matriz S, el tipo de transformada wavelet, y el nimero de niveles de descomposicion

wavelet.

A continuacion de la informacion correspondiente a la cabecera, se escribe el umbral inicial
EZW, para finalmente proceder con la escritura de las listas de datos tanto dominantes
como subordinadas ordenadas por niveles EZW, (ver figura 25), es importante mencionar
que en la secuencia del algoritmo, primero se opera con la lista dominante perteneciente al

nivel EZW respectivo.

Para llevar a cabo lo anterior, se debe en primer lugar convertir las cadenas de bits a
caracteres para escribir las listas como char, en este punto hay que recordar que ambos
tipos de listas (dominantes y subordinadas) son cadenas de bits de longitud variable, pues
han sido codificadas aritméticamente de la misma forma. Ese procedimiento de conversion
de bits a caracteres para escribir listas como char es realizado por la funcién

bits_a_caracteres.
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Funcion bits_a_caracteres

Como se menciond, esta funcion es la encargada de convertir una cadena binaria en una
cadena de caracteres para su escritura en el archivo, la cual tiene como argumento de
entrada la cadena binaria de entrada. Ahora bien, segun la teoria desarrollada en la seccién
4.2.4.5, para escribir estas cadenas de bits en dicho archivo, se agrupan los bits en grupos
de ocho (8), es por esta razén que en primer lugar la funcion en estudio comprueba si el
namero total de bits en la lista respectiva es multiplo de ocho, de no ser asi, rellena con

ceros para obtener al final un namero entero de grupos de bits con el tamafio indicado.

Una vez se han agrupado los datos como se acaba de explicar, se leen los bits de la lista de
entrada de 8 en 8 y se guardan en una variable para después escribir el simbolo ASCII

correspondiente a ese entero en la cadena de salida.

Funcion escribir_lista

Finalmente para completar el proceso, se necesita una forma de indicar al decodificador
donde empieza y termina cada lista EZW utilizando como se menciond la técnica de
“caracteres de relleno”, pues bien, ésta es la funcion implementada para tal fin, la cual
coloca al inicio de cada lista los caracteres ASCII “DLE” y “STX” y al final de la misma
los caracteres “DLE” y “ETX”.

Por ultimo dentro del cuerpo de la funcion escribir_archivo se realiza un procedimiento

analogo al explicado previamente para las listas subordinadas.

Ahora, para la decodificacion del archivo comprimido obtenido mediante la secuencia que

se acaba de desarrollar, se implementan las siguientes funciones:

Funcion leer_archivo

Esta funcién lee los datos almacenados en el archivo comprimido de la imagen para su

decodificacién, ademas brinda la opcién de seleccionar el namero de niveles de
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decodificacién EZW empleados, de manera que se puede decodificar el mismo archivo a

diferentes calidades y tasas binarias.

Los argumentos de entrada de esta funcion son: el nombre del archivo comprimido vy el
namero de niveles EZW descartados durante la decodificacion, y como parametro de salida

tiene la estructura que contiene la imagen comprimida.

Bésicamente el proceso realizado por esta funcion es “similar” que el hecho por la funcion
escribir_archivo, con la diferencia que esta ultima escribia los datos de sincronismo, los
umbrales EZW vy las listas EZW en un archivo, mientras que la funcion leer_archivo, hace
una lectura de esos mismos parametros respecto del mismo archivo. Tanto la informacion
de sincronismo como los umbrales, son leidos directamente, pero para las listas EZW, se
debe hacer una conversion de caracteres a bits, lo cual se implementa con la funcion

siguiente.

Funcion caracteres_a_bits

Esta funcidon convierte una cadena de caracteres en una cadena binaria, ademas desagrupa
los bits que forman cada uno de los simbolos ASCII de la cadena de caracteres de entrada.
Es decir, esta es la funcién inversa a la bits_a_caracteres, y devuelve como se menciond

una cadena binaria.

Funcion leer_lista

Finalmente para completar el proceso de decodificacion del archivo se implementa esta
funcion cuyo objetivo es leer una lista dominante o subordinada desde el archivo de imagen
comprimido, ademas elimina los caracteres de relleno empleados durante la escritura de las
listas. Tiene como argumento de entrada un identificador del archivo comprimido y sus
parametros de salida son la lista leida y un entero para indicar que se ha leido todo el
archivo. Para obtener este Ultimo parametro de salida se examina los caracteres ASCII

“DLE”, “STX” y “ETX” colocados por la funcion escribir_lista, comprobando
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adicionalmente que los caracteres “DLE” no sean accidentales y que puedan originar una
mala interpretacion del comienzo y/o fin de una secuencia dada, tal como se explicé en la

seccién 4.2.4.5.

4.3.2 Decodificador

Para cumplir con el proposito de la decodificacion de la imagen a diferentes calidades, se
emplea la funcién decodificador, cuyos argumentos de entrada son el nombre del archivo
comprimido y el nimero de niveles EZW descartados durante la decodificacion. Esta
funcion es la encargada, luego de extraer los datos del archivo comprimido, de invocar en
primera instancia a la funcion decod_arit que realiza la decodificacion del mensaje
codificado aritméticamente, para luego obtener los datos decodificados EZW empleando la
funcion decod_ezw. Como pardmetro de salida la funcidén decodificador retorna una matriz
de coeficientes wavelet que es procesada por el algoritmo para finalmente visualizar la

imagen reconstruida.

4.3.2.1 Decodificador aritmético

Ya se estudio el modo de operacion de las funciones que se implementan para la
codificacion aritmética. A continuacion se explica del mismo modo las funciones
implementadas en el médulo de decodificacion aritmética.

Funcion decod_arit

La funcién decod_arit realiza la decodificacion aritmética de un mensaje, la cual a partir
del nimero codificado, devuelve el mensaje original, el argumento de entrada es el mensaje
codificado y como parametro de salida tiene el mensaje decodificado. EI primer paso que
se realiza en esta funcién es inicializar (igualar a cero) los valores de la estructura que

contiene la escala, el valor superior e inferior del simbolo que esta siendo decodificado.
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La secuencia y el proceso de decodificacion consisten simplemente en reproducir
algoritmicamente el analisis descrito en palabras en la seccion 4.2.5.1. Es decir, mientras
que la codificacion consistia en hacer méas estrecho el rango de numeros posibles para
codificar el mensaje con cada simbolo que se codificaba, la decodificacion consiste en
expandir el rango proporcionalmente a la probabilidad de cada simbolo conforme estos se

leen. Esta tarea es realizada mediante las siguientes funciones.

Funcion decodificar_simbolo

La funcion decodificar_simbolo es la encargada de devolver y actualizar el valor del
namero codificado de acuerdo al valor del limite superior, inferior y el rango del simbolo
de salida respectivo, para este propdsito la funcion implementa las relaciones (4.4) a (4.6),
en este punto es importante recordar nuevamente que todo el proceso se realiza en
aritmética entera sin signo de 16 bits. EI nimero codificado del cual se hace mencion es el
que determina el rango correspondiente a un simbolo especifico y por ende se utiliza para

decodificar el simbolo actual segun el valor del arreglo (modelo de datos) modelo.

Funcién simbolo_a_entero

Esta funcion devuelve el niUmero entero correspondiente al simbolo original codificado a
partir del valor hallado en la funcion anterior, para ello, recorre la tabla de estadisticas
modelo, para encontrar la posicion del simbolo original. Como se menciono, el parametro
de salida de esta funcion es el niumero entero correspondiente al simbolo original. El
proceso continla deshaciendo los cambios introducidos en el ndmero codificado al
codificar el simbolo actual, esto es, actualizar el rango, extraer los bits que coincidan en
“superior” e “inferior”, y actualizar el valor de “cod” a partir de la cadena de bits de

entrada. Con este proposito se emplea la funcidn actualizar_cadena.



101

Funcion actualizar_cadena

En esta parte del algoritmo se actualiza el valor de la cadena de entrada tras cada simbolo
decodificado, de manera que el valor del nimero codificado pertenezca al rango del
siguiente simbolo a decodificar. El argumento de entrada en esta funcién es el mensaje
codificado aritméticamente, y el pardmetro de salida es el mensaje codificado

aritméticamente tras la eliminacién del ultimo simbolo.

Funcion entero_a_caracter

Esta es la funcion que realiza el proceso inverso a la funcion caracter_a_entero de la etapa
de codificacion, es decir, devuelve el simbolo EZW correspondiente al nimero entero
decodificado (al nimero O le asigna el simbolo 'z' y asi sucesivamente). Como argumento
de entrada tiene el nimero entero asignado al simbolo original y como se dijo, retorna el

simbolo original del mensaje.

Finalmente, el Gltimo paso consiste en actualizar el modelo de datos tras la decodificacion
de cada simbolo. La funcion encargada de dicho proceso es la misma que se describio en la
etapa de actualizacion de modelo del mddulo de codificacion y que corresponde a

actualizar_modelo.

4.3.2.2 Decodificador EZW

La funcién decod_ezw realiza la decodificacion EZW de la matriz de coeficientes wavelet, a
partir de las listas de simbolos dominantes y subordinados para cada nivel de codificacion
EZW. Sus argumentos de entrada son una estructura que contiene las listas de simbolos
dominantes y subordinados para cada nivel de codificacion EZW resultantes de la

codificacion, y el tamafio de la imagen.
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El proceso de decodificacion EZW empieza inicializando una matriz de coeficientes
decodificados a cero. Para cada nivel de decodificacion, se realiza una pasada dominante
inversa y una pasada subordinada inversa (excepto para el ultimo nivel, en el que s6lo se
realiza la pasada dominante). Durante la pasada dominante inversa, cada vez que se
encuentra un simbolo significativo (‘p’ o ‘n’), se le asigna un valor al coeficiente en cuya
posicion aparezca dicho simbolo, que esta relacionado con el umbral actual, ahora, durante
la pasada subordinada inversa, se actualiza el valor de los coeficientes decodificados, segun
el simbolo subordinado correspondiente, de manera que se reduce a la mitad el intervalo de
incertidumbre al que pertenece el coeficiente. Las funciones encargadas de este proceso son

pasada_D_inversa y pasada_S_inversa.

Funcion pasada_D_inversa

Para cada nivel de decodificacion EZW, se realiza una pasada dominante inversa, mediante
la cual se obtiene un valor aproximado de los coeficientes codificados durante la pasada

dominante.

Cuando el simbolo dominante actual es ‘p’, el coeficiente transformado correspondiente es
un valor positivo, perteneciente al intervalo [To, 2To), donde To es el umbral actual, por
tanto, se le asigna el valor 1.5To, que coincide con la mitad del intervalo de incertidumbre,
minimizando de esta manera el error cuadratico medio (MSE). Cuando el simbolo
dominante actual es ‘n’, el coeficiente transformado correspondiente €S un valor negativo,
perteneciente al intervalo (-2To, -To], y se le asigna el valor -1.5To. Si el simbolo actual es
una ‘t’, significa que el coeficiente es una raiz de un arbol de ceros, y por tanto se marca
con un ‘1’ la posicion de sus hijos en la matriz de referencia R, finalmente si el coeficiente
es una ‘z’, el coeficiente es un cero aislado. Tras la decodificacion del coeficiente, se marca
con un ‘1’ su posicion en la matriz de referencia, para indicar que el coeficiente ya ha sido

decodificado.
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Funcién pasada_S_inversa

Esta funcion actualiza el valor de los coeficientes decodificados. Como se vio en la funcion
pasada_D_inversa, durante la pasada dominante inversa se asigna a cada coeficiente el
valor medio del intervalo [To, 2To), si el coeficiente es positivo, o del intervalo (-2To, -To],
en caso de que el coeficiente sea negativo. Mediante las sucesivas pasadas subordinadas
inversas, se actualiza el valor de cada coeficiente, de manera que se reduce el intervalo de

incertidumbre a la mitad, y por tanto, el error cuadratico medio (MSE).

En caso de que el coeficiente sea positivo y el simbolo subordinado actual para ese
coeficiente sea ‘1°, significa que el valor del coeficiente pertenece al subintervalo superior
[3To/2, 2To), mientras que si el simbolo subordinado es ‘0°, el valor del coeficiente
pertenece al subintervalo inferior, [To, 3To/2), ahora bien, en caso de que el coeficiente sea
negativo y el simbolo subordinado actual para ese coeficiente sea ‘1°, significa que el valor
del coeficiente pertenece al subintervalo (-2To, -3To/2], mientras que si el simbolo

subordinado es ‘0’, el valor del coeficiente pertenece al subintervalo [-To, -3To/2).

4.3.2.3 IDWT o reconstruccion

Asi como para la descomposicidén wavelet se implementa la funcion dwt_imagenes que hace
uso de la funcién wavedec2 del toolbox, para la reconstruccion se implementa la funcion
idwt que emplea la funcién waverec2, siendo esta ultima la encargada de realizar el
proceso inverso al de wavedec2, es decir, generar una imagen reconstruida a partir de los
coeficientes wavelets. Ldgicamente, en este punto del sistema y debido a las etapas previas
de umbralizacién y cuantificacion / decuantificacion, los coeficientes wavelet entregados

como argumento de entrada, ya no son los mismos inicialmente calculados por wavedec?2.

La sintaxis empleada en el algoritmo es x = waverec2(CXC,S,wavelet), que indica la
reconstruccién de la matriz x a partir de la estructura de descomposicion wavelet procesada
[CXC,S] (inicialmente [C,S]).
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La medida de los criterios de fidelidad se realiza invocando la funcion c¢_fidelidad cuya
notacion es [MSE, Erms, SNR, PSNR] = c fidelidad (img_orig, img_recons), los
argumentos de entrada son la imagen original y la imagen reconstruida respectivamente,
mientras que los parametros de salida son: el error cuadratico medio (MSE), el error
cuadratico medio rms (Erms), la relacion sefia a ruido (SNR) y la relacion sefial a ruido pico
(PSNR).

4.4 CARACTERISTICAS

Las caracteristicas de implementacion del algoritmo desarrollado pueden resumirse en los

siguientes puntos.

Es un algoritmo de compresion de imagenes fijas en escala de grises que aplica un

esquema lossy mediante codificacion por transformada wavelet.

e Implementa la DWT como método de compresion de la energia de la imagen y
aprovecha sus ventajas traducidas en la compactacion de energia y la generacion de

un gran porcentaje de coeficientes wavelet proximos a cero.

e Emplea como método de cuantificacion el algoritmo EZW el cual aprovecha la
naturaleza jerarquica de la descomposicion wavelet y hace posible la codificacion

embebida.

e Implementa como método de codificacidn de entropia un codificador aritmético que
es con el que mejores factores de compresidn se obtiene, ademas de ofrecer un buen

desempefio cuando se combina con un modelo de datos adaptativo.
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Entre sus principales caracteristicas funcionales se encuentran:

e Permite visualizar la descomposicion subbanda como consecuencia de la aplicacion
de la DWT sobre una imagen empleando diferentes familias wavelets, lo cual hace
posible su estudio comparativo.

e De acuerdo a la descomposicion subbanda, hace posible la umbralizacion de la
imagen transformada (en el plano tiempo - escala) mediante un umbral global o
diferentes umbrales que el usuario puede definir de acuerdo a la calidad de imagen o

tasa de compresion deseada.

e Presenta medidas objetivas de la calidad de la imagen reconstruida respecto a la
imagen original para lo cual implementa los denominados criterios de fidelidad tales

como el error cuadratico medio y la relacion sefial a ruido.

e Como consecuencia de la codificacion embebida permite la decodificacion a

diferentes calidades de imagen a partir de un mismo archivo comprimido.

4.5 MODO DE EJECUCION DEL ALGORITMO

Para la ejecucion del algoritmo implementado se tiene dos posibilidades. La primera de
ellas es acceder a la GUI ejecutando el comando guide en el prompt, lo que despliega una
interfaz propia de Matlab que permite abrir una GUI existente seleccionando la opcidn
‘Open Existing GUI’. Mediante el browser se selecciona el archivo algoritmo_wavelets.fig
y se pone en funcionamiento dando clic en el botén ‘Run’ ubicado en la parte superior del

Layout Editor.

La segunda posibilidad consiste simplemente en ejecutar en el prompt la funciéon cuyo

nombre es el mismo con el que se identifica al archivo .fig generado en el proceso de
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desarrollo mediante GUIDE, es decir, basta con ejecutar el comando algoritmo_wavelets
para inicializar al algoritmo, siempre y cuando el path de trabajo de Matlab esté
direccionado al directorio de la aplicacién. En el anexo D se presenta a manera de manual

de usuario detalles del empleo del algoritmo.

4.6 LIMITACIONES

El mayor inconveniente del algoritmo implementado radica en el tiempo de procesamiento
del algoritmo EZW, debido al concepto de aproximaciones sucesivas en el que se
fundamenta y que se implementa mediante las pasadas dominantes y sucesivas para cada
uno de los umbrales que decrecen a la mitad hasta llegar a un valor de uno. Como es de
esperarse, la pasada dominante implica un mayor procesamiento, pues es alli donde se
realiza la asignacion de simbolos a cada uno de los coeficientes wavelet luego de hacer a
cada uno de ellos el analisis explicado previamente. Para alivianar un poco este problema,
el algoritmo presenta la posibilidad de fragmentar la imagen transformada (imagen de
coeficientes wavelet) en bloques y procesarlos a partir de la codificacion EZW en adelante

independientemente, lo cual reduce de manera significativa el tiempo de procesamiento.

Si bien el algoritmo permite trabajar con cualesquiera de los formatos de imagenes
soportados por Matlab, presenta una limitacion referente al tipo de imagenes, pues éste ha
sido disefiado para procesar solo imagenes indexadas y en escala de grises, de tal manera

gue no permite procesar imagenes tipo truecolor.

En cuanto al proceso de analisis que permite visualizar la descomposicion subbanda de la
imagen se tiene la limitacion para imagenes de tamafio mayor a 32x32 pixeles de poder
observar tal descomposicion a un nivel mayor a cinco (5) puesto que por motivos de
representacion grafica se ha limitado hasta este valor; sin embargo, ello no supone un grave
inconveniente puesto que para este nivel ya se cuenta con un total de quince subbandas de

detalle propicias para la experimentacion.



5 SIMULACION, PRUEBAS Y RESULTADOS

En este capitulo se presenta un informe de las pruebas realizadas con iméagenes fijas y los
resultados obtenidos indicando las medidas de criterios objetivos, ademas, en algunos
casos, se anexan las imagenes reconstruidas para apreciar subjetivamente si el nivel de

degradacion visual es 0 no considerable.

Para estudiar el rendimiento de la aplicacion, se han realizado pruebas de compresion con
distintas imagenes a diferentes parametros de compresion, esencialmente, empleando
distintas wavelets, distintos niveles de descomposicion subbanda, y umbralizacion de tipo
global. Cabe aclarar que no se ha considerado mostrar los resultados para la umbralizacion
por nivel debido a que para este caso resultaria un gran nimero de pruebas dependiendo del
nivel de descomposicion aplicado, asi por ejemplo para el nivel cinco se tendria que fijar
adecuadamente tres umbrales por cada nivel, conllevando esto a la generacion de mucha
informacion, no obstante, es de resaltar que este tipo de umbralizacion es importante en

aplicaciones donde se requiera preservar determinados tipos de detalle.

5.1 IMAGENES DE DIMENSIONES MEDIAS

Las imagenes seleccionadas para realizar la experimentacion inicial se denominan casa y
torre, ambas imagenes de tipo escala de grises, de 512 x 512 pixeles y en formato TIF,

formato elegido porque las imagenes con esta extensién no presentan compresion.

Tal como puede apreciarse en la figura 26, la imagen casa.tif presenta detalles marcados,

mientras que la imagen torre.tif se caracteriza por presentar areas mas uniformes.
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Figura 26. Iméagenes de tamafio 512 X 512 empleadas en la experimentacion: a) casa.tif b) torre.tif

5.1.1 Nivel de descomposicion bajo

Partiendo de la consideracién de dos imagenes visiblemente distintas, se plantea un primer
caso de andlisis correspondiente al empleo de un solo nivel de descomposicion de las
imagenes, es decir, la generacion de las cuatro subbandas, LLi, LH1, HH: y HL1, de las
cuales, la primera se conserva a través de cada modulo del algoritmo, mientras que las otras
tres pueden ser alteradas mediante el proceso de umbralizacion. A continuacidn se presenta
los resultados obtenidos a este nivel de descomposicion empleando diferentes wavelets, las
cuales se han seleccionado experimentalmente entre las que concentran mayor cantidad de
energia en la subbanda de aproximacion (LLy), sin embargo se presenta solo las imagenes
reconstruidas con la wavelet Haar, ello con el propdsito de establecer un punto de
comparacion para una misma wavelet entre el presente nivel de descomposicién y uno

mayor, analizado en la siguiente seccidn.

Imagen: casa.tif
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Peso en Bytes: 262504

Nivel de descomposicion: 1

Tabla 5. Andlisis de casa.tif para nivel 1y estrategia Remover cercanos a Cero

Wavelet Umbral | % Energia | % Ceros | PSNR | MSE | FC
Haar 3.50 99.99 36.19 4728 | 1.22 |1.331
Daubechies 5 | 3.50 99.99 40.98 47.03 | 1.29 |1.38:1
Symlet2 | 3.50 99.99 39.53 47.14 |1.26 |1.38:1
Coiflet 3 3.50 99.99 41.57 46.96 | 1.31 |1.351

De acuerdo a la tabla 5, es evidente que por tratarse de una descomposicién wavelet de
primer nivel y por emplear la estrategia que sugiere un umbral proximo a cero, los valores
MSE son pequefios y ademas no se logra factores de compresion altos. De este modo, las
imagenes reconstruidas pueden considerarse de alta calidad, asi por ejemplo, bajo las
medidas de la tabla anterior para la wavelet Haar, la imagen reconstruida se visualiza como

lo presenta la figura 27.

Imagen original Imagen Reconstruida

02005 &

Figura 27. Imagen original y reconstruida de casa.tif para nivel 1y estrategia Remover cercanos a cero
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Empleando ahora la estrategia Balance dispersion — energia que establece mayores
umbrales buscando que el porcentaje de energia conservada y el porcentaje de ceros

(dispersion) coincidan, se obtiene los datos consignados en tabla 6.

Tabla 6. Andlisis de casa.tif para nivel 1y estrategia Balance dispersién - energia

Wavelet Umbral | % Energia | % Ceros | PSNR | MSE | FC
Haar 162.50 | 99.43 75.00 28.88 | 84.16 | 3.23:1
Daubechies 5 | 163.52 | 99.66 75.00 31.02 |51.40|3.05:1
Symlet 2 143.54 | 99.59 75.00 30.26 | 61.23 | 3.13:1
Coiflet 3 146.65 | 99.67 75.00 31.14 | 50.05 | 2.97:1

La informacion proporcionada por esta tabla, revela que no se logra un balance entre la
dispersion y el porcentaje de energia, lo cual significa que en la descomposicion wavelet de
primer nivel de la imagen, el aporte de energia de los coeficientes de detalle a la imagen
transformada no es tan significativo comparativamente con el aporte de energia de los
coeficientes de aproximacion. Ademas, los datos de la tabla 6 respecto al porcentaje de
ceros indican que para este caso se elimina la totalidad de coeficientes de detalle, los cuales
para el nivel de descomposicion en consideracion representan las tres cuartas partes de la

imagen transformada (75 %).

Analizando las tablas 5 y 6, para una wavelet en particular se aprecia que cuando se aplica
un umbral mayor, como en el caso de la estrategia Balance dispersion — energia respecto a
la estrategia Remover cercanos a cero, el porcentaje de ceros se incrementa, resultado
esperado puesto que dichos ceros en su gran mayoria representan los coeficientes que en el
proceso de umbralizacion son fijados a cero (algunos coeficientes adquieren valor cero por
el efecto mismo de la transformada), o en otros términos, los coeficientes menores en valor

absoluto al umbral de analisis.

La figura 28 presenta la imagen original y la imagen reconstruida con la wavelet Haar
siendo éste el peor caso de los resultados de la tabla 6 (las imagenes reconstruidas para los

otros resultados de la tabla, suponen una mejor calidad subjetiva).
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Imagen original Imagen Reconstruida
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Figura 28. Imagen original y reconstruida de casa.tif para nivel 1y estrategia Balance dispersion -

energia

Comparando los resultados de las tablas 5 y 6, se confirma que empleando un valor de
umbral pequefio, se obtiene buena calidad de imagen, pero a cambio de ello, un factor de
compresién bajo, mientras que, empleando un valor de umbral grande, se logra un factor de
compresién mayor a cambio de una imagen reconstruida de menor calidad. No obstante, la
imagen reconstruida de la figura 28 puede considerarse visualmente de buena calidad, lo
cual se justifica teniendo en mente que la descomposicion wavelet es de primer nivel, y por
ende, los coeficientes de aproximacion (siempre preservados) contienen la mayor parte de
la energia de la imagen transformada. Generalizando los resultados, los factores de
compresion no son altos, sin embargo y como justificacion a ello, la diferencia entre la

imagen original y la imagen reconstruida resulta dificilmente apreciable por el ojo humano.
Las mismas pruebas realizadas para el nivel 1 de descomposicién wavelet a casa.tif se han

desarrollado para la imagen torre.tif. La tabla 7 contiene la informacion recolectada

empleando la estrategia Remover cercanos a cero.

Imagen: torre.tif



Peso en Bytes: 262506

Nivel de descomposicion: 1

Tabla 7 Analisis de torre.tif para nivel 1 y estrategia Remover cercanos a cero

Wavelet Umbral | % Energia | % Ceros | PSNR | MSE | FC
Haar 1.0 100 20.22 57.17 | 0.12 |1.44:1
Daubechies 5 | 1.0 100 54.90 53.03 [ 0.32 |1.92:1
Symlet2 | 1.0 100 54.60 53.01 | 0.33 | 1.96:1
Coiflet 3 1.0 100 55.19 53.01 |0.33 |1.87:1
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Tal como ya se expreso, la imagen torre.tif presenta algunas areas suaves (caracterizadas

por no tener demasiada variacion de los valores entre pixeles vecinos), lo cual la convierte

en una imagen propicia para un proceso de compresion puesto que en una imagen con estas

caracteristicas se presenta mayor redundancia entre pixeles. Los resultados de la tabla 7

reflejan esta situacion en el sentido que realizando una comparacion wavelet a wavelet con

la tabla 5 se obtiene factores de compresion un poco maés altos que los alcanzados para la

imagen casa.tif. La figura 29 muestra la imagen original y la reconstruida caracterizada de

acuerdo atabla 7 empleando la wavelet Haar.

Imagen original

Imagen Reconstruida
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Figura 29. Imagen original y reconstruida de torre.tif para nivel 1 y estrategia Remover cercanos a cero

De igual manera que para la otra imagen, el error cuadratico medio es minimo y la calidad
de la imagen reconstruida es bastante buena subjetivamente, calidad que puede ser
disminuida un poco en aras de lograr mejores factores de compresién. En este orden de
ideas, se emplea la estrategia Balance dispersion — energia obteniendo los resultados de la
tabla 8.

Tabla 8. Analisis de torre.tif para nivel 1y estrategia Balance dispersion — energia

Wavelet | Umbral | % Energia | % Ceros | PSNR | MSE | FC
Haar 185.50 |99.74 75 32.33 |38.02|3.77:1
Daubechies 5 | 193.01 | 99.86 75 3475 | 21.77 | 3.52:1
Symlet 2 182.83 | 99.83 75 33.98 | 26.02 | 3.64:1
Coiflet 3 169.12 | 99.87 75 34.88 | 21.15 | 3.42:1

La imagen reconstruida con las caracteristicas de la tabla anterior para la wavelet Haar es la

que se muestra en la figura 30.

Imagen original Imagen Reconstruida
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Figura 30. Imagen original y reconstruida de torre.tif para nivel 1y estrategia Balance dispersion —

energia

Una vez mas puede concluirse que el efecto de aplicar un umbral mucho mayor no resulta
critico en cuanto a la degradacion visual de la imagen reconstruida por el hecho de
descomponer la imagen original un solo nivel. En la siguiente seccién se analiza el efecto
de realizar la descomposicién iterativa sobre la subbanda de aproximacion resultante en

cada paso de descomposicion.

5.1.2 Nivel de descomposicion alto

Un nuevo caso de experimentacion se plantea ahora para la descomposicion wavelet (o
subbanda) a un nivel superior, esto con el propésito de analizar los resultados
comparativamente con los obtenidos en la compresion de imagenes aplicando el primer
nivel de descomposicion. El nivel de descomposicion aplicado es cinco (valor maximo
permitido por el algoritmo) y las pruebas realizadas son similares a las de la seccion
anterior.

En primera instancia, aplicando la estrategia que plantea un valor de umbral cercano a cero,
cuya informacién se muestra en la tabla 9 para la imagen casa.tif, se aprecia que los

resultados son semejantes a los presentados para la descomposicion wavelet de primer
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nivel, y de igual manera, las imagenes reconstruidas empleando diferentes wavelets pueden
catalogarse como de buena calidad. Sin embargo, para este caso de analisis la
descomposicién wavelet (o subbanda) es de nivel cinco, lo cual implica que un total de
quince subbandas de detalle son generadas, representando en conjunto un porcentaje de
energia mayor que el aportado por las Unicas tres subbandas de detalle correspondientes a

la descomposicion wavelet de primer nivel.

Imagen: casa.tif
Peso en Bytes: 262504

Nivel de descomposicidn: 5

Tabla 9. Andlisis de casa.tif para nivel 5 y estrategia Remover cercanos a cero

Wavelet Umbral | % Energia | % Ceros | PSNR | MSE | FC
Haar 3.50 99.99 41.66 46.71 | 1.39 |1.41:1
Daubechies 5 | 3.50 99.99 45.26 46.47 | 147 |1.38:1
Symlet 2 3.50 99.99 44.87 46.54 | 144 |1.451
Coiflet 3 3.50 100 44.95 46.40 | 149 |1.28:1

Empleando ahora la estrategia Balance dispersion — energia se obtiene la informacion de la
tabla 10, la cual refleja que aplicando umbrales elevados, se logra factores de compresion
mayores, pero el error cuadratico medio (MSE) se torna relativamente grande. Como
consecuencia entonces la degradacion visual de la imagen ahora se hace muy notable, lo
cual puede evidenciarse en la figura 31 que ilustra la imagen reconstruida empleando la

wavelet Haar.

Tabla 10. Anélisis de casa.tif para nivel 5y estrategia Balance dispersion -energia

Wavelet | Umbral | % Energia | % Ceros | PSNR | MSE FC
Haar 86.37 98.57 98.58 24.82 | 214.47 | 21.02:1
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Daubechies 5 | 117.94 | 98.96 98.94 24.47 | 232.46 | 21.18:1
Symlet 2 92.95 98.80 98.78 25.06 | 202.84 | 20.49:1
Coiflet 3 159.67 | 99.13 99.13 23.54 | 288.05 | 20.64:1

Imagen original Imagen Reconstruida

DAINS

Figura 31. Imagen original y reconstruida de casa.tif para nivel 5 y estrategia Balance dispersion —

energia

La imagen reconstruida de la figura anterior, puede ser catalogada relativamente como de
baja calidad, juicio que por supuesto, depende de factores como el tipo de aplicacion para la
cual se requiera la imagen o sencillamente del concepto visual de cada persona. Adoptando
un criterio de evaluacion subjetivo fundamentado en la busqueda de imagenes reconstruidas
de ‘calidad aceptable’, se hace necesario establecer un compromiso entre las variables
calidad de imagen y factor de compresion, lo cual tan solo se logra mediante la
experimentacion aplicando distintos umbrales a la imagen transformada. De este modo, la
tabla 11 muestra los resultados obtenidos aplicando una estrategia que justamente por su

naturaleza se ha denominado criterio subjetivo.

Tabla 11. Anélisis de casa.tif para nivel 5y estrategia Criterio subjetivo
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Wavelet Umbral | % Energia | % Ceros | PSNR | MSE | FC

Haar 25 99.58 90.98 30.18 | 62.38 | 5.66:1
Daubechies 5 | 25 99.77 91.49 30.66 | 55.87 |5.48:1
Symlet2 | 25 99.66 91.89 30.50 | 57.98 | 5.93:1
Coiflet 3 | 18 99.91 86.58 32.60 | 35.76 | 3.67:1

La figura 32 presenta la imagen original y su imagen reconstruida correspondiente para la

wavelet Haar de acuerdo al criterio en mencion.

Imagen original Imagen Reconstruida

Figura 32. Imagen original y reconstruida de casa.tif para nivel 5 y estrategia Criterio subjetivo

De manera analoga, se realiza las mismas pruebas para la imagen torre.tif cuyos resultados

se presentan a continuacion.

Imagen: torre.tif
Peso en Bytes: 262506

Nivel de descomposicion: 5

Tabla 12. Anélisis de torre.tif para nivel 5y estrategia Remover cercanos a Cero



Wavelet Umbral | % Energia | % Ceros | PSNR | MSE | FC
Haar 1.00 100 23.73 57.46 |0.12 |1.52:1
Daubechies 5 | 1.00 100 63.68 52.34 | 0.38 | 2.10:1
Symlet 2 1.00 100 64.93 52.28 | 0.38 |2.28:1
Coiflet 3 1.00 100 63.28 52.30 [0.38 |1.92:1
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Empleando ahora la estrategia Balance dispersion — energia se obtiene la informacion de la

tabla 13, y la imagen reconstruida para la wavelet Haar de la figura 33.

Tabla 13. Analisis de torre.tif para nivel 5y estrategia Balance dispersién - energia

Wavelet Umbral | % Energia | % Ceros | PSNR | MSE FC
Haar 106.38 | 99.35 99.36 28.32 | 95.73 |29.52:1
Daubechies 5 | 201.94 | 99.58 99.57 26.10 | 159.61 | 29.88:1
Symlet 2 127.37 | 99.47 99.48 27.79 | 108.25| 28.34:1
Coiflet 3 326.92 | 99.57 99.57 24.67 | 221.87 | 25.75:1

Imagen original

Imagen Reconstruida
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08102005 IS Q2005

Figura 33. Imagen original y reconstruida de torre.tif para nivel 5 y estrategia Balance dispersion —

energia

Finalmente, buscando establecer un compromiso entre calidad de imagen reconstruida y
factor de compresion, se aplica un criterio subjetivo que entrega los resultados de la tabla
14.

Tabla 14. Analisis de torre.tif para nivel 5y estrategia Criterio subjetivo

Wavelet Umbral | % Energia | % Ceros | PSNR | MSE | FC
Haar 7 99.97 89.13 42.65 |3.54 |5351
Daubechies 5 | 8 99.99 89.57 42.02 |4.08 |5.07:1
Symlet 2 10 99.97 91.88 40.90 |5.29 |6.20:1
Coiflet 3 7 99.99 88.28 42.86 |3.36 |4.29:1

La figura 34 presenta la imagen original e imagen reconstruida correspondientes para la

wavelet Haar.

Imagen original Imagen Reconstruida
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Figura 34. Imagen original y reconstruida de torre.tif para nivel 5y estrategia Criterio subjetivo

De acuerdo a la tabla 14 se tiene que el factor de compresion entre las dos imagenes
anteriores es 6.20:1, en otras palabras, en términos del archivo que almacena la imagen
comprimida significa que éste tiene un peso en Bytes resultante de aproximadamente 42340
Bytes frente a un peso de la imagen original de 262506 Bytes, lo cual puede considerarse
como un buen factor de compresion considerando que se trata de imagenes de tamafo

medio.

5.2 IMAGENES DE DIMENSIONES GRANDES

No obstante los factores de compresion obtenidas por el sistema implementado para las
imagenes torre y casa ambas de tamafio 512 X 512 pixeles y en formato TIF son un logro
bastante significativo, mas aun cuando el nivel de descomposicion es alto, el verdadero
rendimiento del sistema de compresion desarrollado se aprecia cuando la imagen que se
desea comprimir es de tamafio y peso elevados. Por esta razdn se presenta a continuacion
tres ejemplos con imagenes de tamafio mayor a 1024 pixeles por lado y con un peso

alrededor de 3000000 Bytes (~ 3 MB), para finalmente comentar las medidas objetivas y la
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percepcion subjetiva producto de los resultados que se obtienen de dicho proceso de

compresion.

Las imagenes a comprimir son: “pajaro”, “pueblito” y “facultad” todas en formato TIF y
con nivel de descomposicién 5 ya que con este nivel fue con el que se obtuvo mejores
resultados en cuanto a factores de compresion y calidad de imagen reconstruida. En cada
caso, empleando un criterio subjetivo se muestra la imagen reconstruida para la cual se

logra mejor factor de compresion.
Imagen: pajaro.tif
Peso en Bytes: 2915864

Nivel de descomposicion: 5

Tabla 15. Anélisis de pajaro.tif para nivel 5 y estrategia Criterio subjetivo

Wavelet Umbral | % Energia | % Ceros | PSNR | MSE FC
Haar 30 99.93 96.58 34.77 | 21.67 | 11.54:1
Daubechies 5 | 100 99.77 99.06 28.50 | 91.80 | 25.46:1
Symlet 2 110 99.71 99.18 28.30 | 96.17 | 27.76:1
Coiflet 3 90 99.85 98.92 29.32 | 76.02 | 23.75:1

En la siguiente figura se muestra la imagen original y la reconstruida de “pajaro” para la
wavelet Symlet 2, con la cual se logra un factor de compresion de 27.76:1 (peso de la

imagen comprimida de aproximadamente 105038 Bytes).

Imagen original Imagen Reconstruida
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Figura 35. Imagen original y reconstruida de pajaro.tif para nivel 5y estrategia Criterio subjetivo

Imagen: pueblito.tif
Peso en Bytes: 2915136

Nivel de descomposicion: 5

Tabla 16. Analisis de pueblito.tif para nivel 5y estrategia Criterio subjetivo

Wavelet Umbral | % Energia | % Ceros | PSNR | MSE FC
Haar 50 99.43 97.87 28.37 | 94.67 | 15.86:1
Daubechies 5 | 65 99.47 98.61 27.99 |103.30 | 21.22:1
Symlet 2 70 99.35 98.84 27.56 | 114.13 | 23.80:1
Coiflet 3 65 99.57 98.54 28.11 | 100.52 | 20.59:1

La figura 36 muestra la imagen original y la reconstruida de “pueblito” para la wavelet
Symlet 2, con la cual se logra un factor de compresion de 23.80:1 (peso de la imagen

comprimida de aproximadamente 122485 Bytes).

Imagen original Imagen Reconstruida
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Figura 36. Imagen original y reconstruida de pueblito.tif para nivel 5 y estrategia Criterio subjetivo

Imagen: facultad.tif
Peso en Bytes: 3697620
Nivel de descomposicion: 5

Tablal7. Andlisis de facultad.tif para nivel 5y estrategia Criterio subjetivo

Wavelet Umbral | % Energia | % Ceros | PSNR | MSE FC

Haar 100 99.82 99.49 30.46 | 58.46 | 34.24:1
Daubechies 5 | 100 99.89 99.47 32.04 | 40.67 | 33.88:1
Symlet2 | 100 99.87 99.52 31.78 | 43.20 | 34.36:1
Coiflet3 | 110 99.90 99.48 31.77 |43.27|32.37:1

La siguiente figura presenta muestra la imagen original y la reconstruida de “facultad” para
la wavelet Symlet 2, con un factor de compresion de 34.36:1 (peso de la imagen

comprimida de aproximadamente 107614 Bytes).

Imagen original Imagen Reconstruida
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Figura 37. Imagen original y reconstruida de facultad.tif para nivel 5y estrategia Criterio subjetivo

Es evidente que el desempefio de la implementacion desarrollada para imagenes mas
grandes y de mayor peso es muy superior comparativamente al desempefio para imagenes
medianas, basta con observar en las tablas anteriores los parametros de evaluacién
objetivos, es decir, se obtienen unos factores de compresion elevados al mismo tiempo que

se mantiene un buen valor para la PSNR.

Ahora bien, dado que no se puede obviar ni mucho menos desechar el criterio subjetivo, se
observa que la calidad de las imagenes reconstruidas en estos ultimos dos ejemplos es “muy
buena”. Mas aun, si se desea establecer una relacion entre el factor de compresion de estas
imagenes y la calidad de las mismas, se podria afirmar con seguridad que el desemperio del

algoritmo es también muy bueno.

De otro lado, si bien los resultados y el desempefio de la implementacién tienen una buena
calificacion enmarcados claro esta dentro del propdsito general del proyecto, es importante
mencionar que debido al analisis de la complejidad matematica que involucra cada proceso
desarrollado se requiere de una gran potencia de calculo, lo cual se revela en la alta
complejidad computacional, maxime cuando la imagen a comprimir es de gran tamafio. Es

decir, a mayor tamafio de imagen, mayor sera el tiempo de procesamiento de la misma,
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siendo éste en realidad el costo por obtener una buena compresion con una buena calidad

final.



6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Este capitulo contiene las consideraciones finales del proyecto indicando en términos
generales el desempefio del algoritmo desarrollado como herramienta software de
ilustracién de la compresion de imagenes con wavelets. Se plantea ademas algunas
sugerencias en cuanto a trabajos futuros orientados al mejoramiento del algoritmo, asi

como en lo referente al campo de investigacion de la teoria wavelet y sus aplicaciones.

6.1 CONCLUSIONES

Con el desarrollo del proyecto se ha disefiado e implementado un sistema de compresion de
imagenes fijas con pérdidas basado en la transformada wavelet, el cual proporciona un
entorno de experimentacion en el campo de la compresion de imagenes y que

esencialmente, ilustra una de las tantas aplicaciones de la teoria wavelet.

El algoritmo desarrollado implementa la transformada wavelet discreta (DWT)
favoreciendo la compactacion de energia y la generacion de un gran porcentaje de
coeficientes wavelet proximos a cero, los cuales son filtrados segin un criterio de
umbralacion preestablecido o determinado por el usuario. El sistema se complementa con el
algoritmo EZW como mecanismo de cuantificacion para sacar provecho de la naturaleza
jerarquica de la descomposicion wavelet, y un médulo de codificacion de entropia, para el
cual se implementa un codificador aritmético que logra un buen rendimiento reflejado en

buenos factores de compresion.



127

En cuanto al tipo de familias wavelets soportadas para realizar la transformacion de las
imagenes, es de resaltar que aunque no hizo parte de los objetivos del proyecto, el
algoritmo posibilita la realizacion de un estudio comparativo de las mas conocidas
mediante la representacion gréafica de la descomposicion subbanda a distintos niveles, lo
cual permite apreciar directamente el desempefio especifico de cada familia en el filtrado

digital de imagenes.

Por otro lado, con el propdsito de evaluar los resultados proporcionados por el algoritmo y
a la vez evaluar el desempefio del mismo, se cuenta con medidas objetivas que determinan
la calidad de la imagen reconstruida respecto a la imagen original (criterios de calidad o
fidelidad). Ademas, considerando que generalmente la percepcion subjetiva de la calidad de
una imagen entrega mas informacion o es mas significativa que cualquier medida de tipo
numérico, el algoritmo presenta una gran flexibilidad a la hora de determinar qué tipo de

informacion (coeficientes) de detalle se preserva de la imagen que se desea comprimir.

Es por supuesto el factor de compresion una medida clave para evaluar el desempefio del
algoritmo implementado, por ende, mediante la experimentacion con distintas variables de
andlisis tales como tipo de wavelet, nivel de descomposicion, tipo y estrategia de
umbralacion, se han logrado resultados satisfactorios manteniendo medidas objetivas
aceptables y degradacion visual minima, sobre todo en la compresion de imagenes de gran

tamafio y peso.

Para calcular el factor de compresion, el algoritmo genera un archivo con extension propia
dcw que almacena los datos de la imagen comprimida resultantes del proceso de
codificacion aritmética de los coeficientes wavelet preservados. Desde luego, es este mismo
archivo el argumento de entrada para el proceso de decodificaciéon que termina con la

representacion de la imagen reconstruida.

En cuanto a las falencias del algoritmo se debe mencionar que el principal inconveniente
radica en el tiempo de procesamiento producto de la intensidad computacional del modulo

de cuantificacion EZW, ello debido al concepto de aproximaciones sucesivas en el que se
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fundamenta, claro est4, éste varia dependiendo de las caracteristicas del equipo
(computador) donde el algoritmo se ejecute. Aunque esta situacién no es tan critica para
comprimir imagenes de tamafio medio, si se hace notable cuando se procesa imégenes de

gran tamafio.

De cualquier forma, el algoritmo de compresion implementado cuenta con las
caracteristicas minimas que debe poseer cualquier sistema de compresion que, como se
demuestra en el trabajo desarrollado, no es cuestion solo de aplicar una transformada sino
que requiere la implementacion modulos adicionales como los de cuantificacion vy
codificacién. No se puede desconocer ademas que el desarrollo del proyecto ha implicado
un estudio y andlisis a fondo de la teoria wavelet y su aplicacion en tratamiento digital de

imagenes, fundamentalmente, en el campo de la compresion.

Adicionalmente, sin duda alguna uno de los mayores logros alcanzados con el desarrollo
del proyecto consiste en la presentacion de un estudio de la teoria wavelet que da a conocer
de manera oficial a la Universidad del Cauca un concepto matematico relativamente
novedoso, y que a su vez resalta la importancia de la aplicabilidad de dicha teoria, pues no
en vano actualmente ésta es objeto de estudio en otras universidades a nivel nacional y en

muchas otras a nivel mundial.

6.2 RECOMENDACIONES Y LINEAS FUTURAS

Aunque el algoritmo procesa imagenes de cualquier formato soportado por Matlab,
presenta una limitacion referente al tipo de imagenes, pues éste ha sido disefiado para
procesar solo aquellas que son indexadas (imagenes compuestas por una matriz de datos y
un mapa de color o colormap) y en escala de grises, de tal manera que no soporta imagenes
a color (truecolor). De este modo, una extension significativa al trabajo realizado en este
proyecto puede plantearse como un sistema que permita comprimir toda clase de imagenes

e incluso video.
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Considerando la funcionalidad que el algoritmo ofrece, es posible realizar el analisis
wavelet con distintas familias para estudiar los factores de compresion y criterios objetivos
obtenidos con cada una. Ademas, dado que cualquier funcién que posea ciertas propiedades
(duracion finita y media cero) puede ser una funcion base para la transformada wavelet,
resultaria interesante analizar qué caracteristicas hacen que una funcioén base sea propicia
para la compresién de imégenes y determinar las propiedades de las imagenes para las
cuales se adapta mejor.

En cuanto al proceso especifico de cuantificacion del algoritmo, se tiene cierta desventaja
respecto a otro tipo de rutinas que hoy en dia se hacen cada vez mas populares en el ambito
del tratamiento digital de imagenes con wavelets. Dicha desventaja radica en que el EZW
codifica los coeficientes wavelet segin su magnitud independientemente de la subbanda a la
que pertenezcan, de este modo, no es posible la decodificacion de una determinada
subbanda de manera independiente. Tal es el caso del SPIHT (Set Partitioning In
Hierachical Trees), el cual se basa en el concepto del EZW en cuanto a la definicion de las
relaciones padre-hijos entre los coeficientes wavelet de diferentes subbandas, sin embargo,
la codificacion de los coeficientes se realiza de manera independiente para cada subbanda.
Asi mismo, otro método que opera de manera similar es el EBCOT (Embedded Block

Coding with Optimized Truncation), método empleado en el estdndar JPEG 2000.

No obstante, a pesar que la codificacion EZW resulta mas simple que los métodos
mencionados anteriormente debido a que las operaciones que realiza se limitan a
comparaciones y operaciones aritméticas, se constituiria en un gran avance el hecho de

optimizar su funcionamiento.

De otra parte, uno de los campos mas estudiados actualmente en cuanto a la aplicacion de
la teoria wavelet se refiere, es la implementacion hardware de su transformada, con lo cual
se busca solucionar en gran medida su inconveniente inherente en cuanto a tiempo de
procesamiento y consumo de recursos computacionales; sin duda, es esta un area propicia

para la investigacion y experimentacion que puede acarrear logros muy significativos.
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Finalmente y considerando que en la Universidad del Cauca solo hasta ahora se empieza a
difundir la teoria wavelet, resta incentivar el desarrollo de nuevos estudios referentes a la
aplicacion de la misma, pues son muchas las areas donde puede representar importantes

logros.
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