CAPITULO 1 MARCO TEORICO

CAPITULO II

MARCO TEORICO

2.1 Introduccion.

En este capitulo se revisan los fundamentos teéricos, que originan los métodos propuestos
en la compresion de imagenes fijas, se inicia con la revision de conceptos basicos para tener
la idea de la reduccion del almacenamiento de una imagen y continuando con las
transformaciones como método para cambiar la imagen a otra dimension que puede ser

mejor controlada por la concentracion de energia en unos cuantos coeficientes.

2.2 Representacion de una imagen

Una imagen monocroma o simplemente imagen puede variar en la apreciacion que pueda
tener un observador sobre ésta, pero en otro sentido esta referida a una funcién
bidimensional de intensidad de luz f{x,y), donde x e y representan las coordenas espaciales y
el valor de f en un punto cualquiera (x,)) es proporcional al brillo (o nivel de gris) de la
imagen en ese punto [1]. La asignaciéon de los ejes a una imagen puede cambiar
dependiendo de las conveniencias para quien la presenta, en este caso la ubicacion de los

ejes sera como se indica en la figura 2.1.
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Figura 2.1 Utilizacion de ejes en una imagen

Por otra lado, una imagen digital es aquella que se ha discretizado tanto en las coordenada
x,y como en los niveles de gris. Una imagen digital puede ser representada por una matriz,
donde la posicion de los elementos representan un punto de la imagen y el valor que tiene
cada elemento de la matriz representa el nivel de gris en ese punto. A estos elementos

también se les llama pixels o pels (derivado de la abreviatura del ingles picture elements).

2.3 Muestreo y cuantificacion de una imagen

En una imagen digital, a la digitalizacion de las coordenas espaciales (x,y) se les denomina

muestro de la imagen y la digitalizacion de la amplitud es la cuantificacion del nivel de

gris.
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De lo anterior se puede establecer que una imagen continua, puede ser representada de
forma aproximada, por una serie de muestras igualmente espaciadas, esto es representable
por una matriz de M XN, como se muestra en la ecuacion 2.1, donde el término de la

derecha serd la imagen digital.

£(0,0) f(0,1) £(0,2) f(O,N-1)
f£(1,0) f(@D f(1,2) f(A,N-=1)

f(x,y)= ' 2.1)

S(M=10) f(M-11) f(M-12) .. f(M-1L,N=1)]

2.4 Almacenamiento de una imagen digital.

En el proceso de digitalizacion los valores de M, N y los niveles de gris permitidos son los
que determinan la cantidad de bits requeridos para almacenar una imagen, con las
caracteristicas de la parte derecha de la ecuaciéon 2.1. Es practica comun que estas

cantidades sean potencias de 2. Por esto,

N=2" (2.2)
M =2 (2.3)
G=2" (2.4)
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en donde m, n 'y k son valores enteros y G representa el nimero de niveles de grises. Bien,
la cantidad de bits requeridos para almacenar una imagen digitalizada se puede determinar
con :

b = MxNxm (2.5)

y si M =N, entonces

b=N’m (2.6)

Por ejemplo, una imagen de 256 x 256 puntos con 128 niveles de gris necesita 458,752 bits
de memoria. Si el nimero de pixels y niveles de grises aumenta, la memoria requerida es

mayor, unos ejemplos para imagenes cuadradas, estdn resumidos en la tabla 2.1.

m 1 2 3 4 5 6 7 8
N
32 1024 2048 3072 4096 5120 6144 7168 8192
64 4096 8192 12288 16384 20480 24576 28672 32768
128 16384 32768 49152 65536 81920 98304 114688 131072

256 65536 131072 196608 262144 327680 393216 458752 524288

512 262144 524288 786432 1048576 1310720 1572864 1835008 2097152

Tabla 2.1 Numero de bits requeridos para almacenar una imagen de valores de N y m.
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2.5. Resolucion de una imagen digital.

La resolucion de una imagen digital depende estrechamente del muestreo y cuantificacion
del nivel de gris. Entre mas se incrementan estos parametros, mas se aproxima una imagen
digitalizada a una imagen original. Aunque el aumentar estos parametros, trae como
consecuencia el aumento de bits requeridos para almacenar la imagen (de acuerdo con la
ecuacion 2.6) y mayores requerimientos en el procesamiento.

La calidad de una imagen es subjetiva y depende mucho de las necesidades de una
aplicacion determinada y no es fécil definirla como ‘una buena imagen’. Bien, si la
resolucion espacial de una imagen digital se reduce, como una forma de reducir el numero
de bits requeridos para almacenarla, tiene los efectos que se muestran en la figura 2.2. La
imagen original esta en la figura 2.2 (a), que muestra una imagen digital de 512 x 512
pixels y 256 niveles de gris. Mientras en las figuras 2.2(b) a la 2.2(d) se muestran los
resultados de reducir la resolucion espacial de N =512 a N = 256,128 y 64 respectivamente.
En todos los casos, el numero de niveles de gris no se redujo. Todas las imagenes
representan la misma drea de 512 X 512 puntos, por lo que en las imagenes con menor
resolucion los pixels han sido duplicados para cubrir toda el area. Esta accion es la que
produce que en las imdgenes de menor resolucion, la imagen tiende a parecer un tablero de
ajedrez.

Por otra parte, puede también optarse por la disminucion de los niveles de gris requeridos
para representar a la imagen, pero produce lo que se denomina falso contorno, originado
por un numero insuficiente de niveles de gris en las dreas mas suaves de una imagen

digital[1].
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(a) (b)

(c) (d

Figura 2.2 Efectos que se producen al reducir la resolucion espacial.
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2.6 Compresion de imagenes.

Como se analizo en la secciones anteriores, el muestreo y cuantificacion de una imagen
para crear una imagen digital, produce una gran cantidad de datos. Estos datos pueden
llegar a ser tan grandes que su almacenamiento, procesamiento y comunicacion pueden
llegar a ser excesivos para una aplicacion practica.

Mediante la compresion de imagenes se puede enfrentar esta situacion, reduciendo la
cantidad de datos necesarios para representar una imagen digital, teniendo como base para
la reduccion de los datos, la eliminacion de los datos redundantes. Las técnicas de
compresion de imagenes se pueden clasificar en dos categorias: compresion sin pérdidas y
compresion con pérdidas.

Algunos conceptos importantes que se utilizan en la compresion de una imagen digital, se

presentan a continuacion.

2.6.1 Compresion de los datos

La compresion de datos se refiere al proceso de reduccion del volumen de datos (los datos

son los medios a través de los que se conduce la informacidn) necesarios para representar

una determinada cantidad de informacion.

10
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2.6.2 Redundancia de los datos.

Es cuando se contienen datos que contiene informacién sin relevancia o bien vuelve a

decirse lo que ya se sabia.

2.6.3 Redundancia relativa de los datos.

Si n, y n, representan el nimero de unidades de informacion de dos conjuntos de datos
que representan la misma informacion, la redundancia relativa de los datos Rp del primer

conjunto de datos (el caracterizado por n,) se puede definir como [1]:

R,y=1-— (2.7)

donde Cg, es la relacion de compresion, y esta definida por:

Cp="" (2.8)

11
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2.6.4 Redundancia de codificacion.

Sea r, una variable aleatoria discreta del intervalo de [0,1], que representa los niveles de

gris de una imagen y que cada 7, sucede con una probabilidad p, (7, ), entonces
p(r)="% f=0,123 ..., L-1 (2.9)
n

donde L es el nimero de nivel de gris, », el nimero de veces que aparece en la imagen el

k-ésimo nivel de gris, n el nimero de pixels de la imagen.

El nimero de bits empleados para representar cada valor de », es [(r,), el promedio de

bits necesarios para representar cada pixel es:

L-1

l(r)p, (1) (2.10)

k=0

también llamada la longitud media de las palabras de codigo asignadas a los valores de los
diversos niveles de gris. De lo anterior, el nimero de bits necesarios para codificar una

imagende NXM es NXML

med *

Si los niveles de gris de una imagen estan codificados de forma que se emplean mas
simbolos de los estrictamente necesarios para representar cada uno de ellos(es decir, el
codigo no cumple con la ecuacion 2.10), entonces se dice que la imagen resultante tiene

redundancia de codigo[1].

12
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2.6.5 Entropia

Al definir entropia se emplea el termino fuente, por lo se inicia definiendo este concepto.

Una fuente es un par ordenado F' = (S,P), donde S =s5,,s,,5;,...,5, €s un conjunto finito
de mensajes o simbolos denominado alfabeto de la fuente y P es la distribucion de
probabilidad de §'. La probabilidad de un mensaje s, se denota como P(s;) o bien como
pi.

Ahora, considere una funciébn que mapea fuentes en medidas de informacién, usando la

notacion A(p,, p,, ps,..., p,) para denotar dicha funcidn, a esta medida se le llama entropia

de la fuente, la cual se define a continuacion:
La Entropia de una fuente F =(S,P) , denotada como #4,(p,,p,,p;,....p,) €s definida

como.

n n 1
By (D12 P2 Pyres Py) ==, pilog, p, =) p,log, b (2.11)
i=1

i=1 i

La unidad de informacion esta determinada por la base b del logaritmo. Si b =2, entonces
la entropia se mide en bits; y si » =10 entonces la entropia se mide en hartleys.

La propiedad mas importante de la entropia es que es exactamente la minima longitud
promedio de codigo posible para una fuente. Por ejemplo, si la entropia de una fuente es de
4 bits, entonces no existe otra posibilidad de codificar los mensajes de esa fuente, de modo

que, en promedio, posea una longitud de cddigo menor a 4 bits.

13
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Veamos este ejemplo, sea F', una fuente con probabilidades (Z + 2 + i + ;j . La entropia

para este caso, usando la base 2 es:
31 11) 3 g8 1 1 1
h| ~,—,—,—|=--log, -+ -log, 4+ -log, 4+ -log, 8 =1.9056 bits
2(8 44 8] g Sy 0BT 0BT R

Generalizando, cuando se construye un compresor utilizando un codificador por entropia ,
se desea que este ultimo se acerque lo mas posible a la entropia. De este modo, esta medida
puede ser utilizada para estimar inferiormente los bits por simbolo que tendra la
informacion comprimida. Al determinar la entropia de una imagen, se esta definiendo

implicitamente una fuente F = (S, P). Por ejemplo, si es una imagen en escala de grises

con valores entre [0,255], a S lo integran los nimeros enteros entre 0 y 255, mientras que a

P lo integran las frecuencias de los nimeros enteros en la imagen.

2.6.6 Medidas de la compresion.

Existen varias formas de expresar la compresion obtenida en un proceso especifico. Se han
seleccionando algunas que tienen relacion con los sistemas que se desarrollan en los
ultimos capitulos.

En las definiciones que se utilizan en esta seccidn, se usan las siguientes nomenclaturas,

con el significado que se indica:

14
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O: longitud del archivo original (en bytes)

C: longitud del archivo comprimido (en bytes)

Longitud media por simbolo( LMPS).- Es la relaciéon entre la longitud del archivo

comprimido y la longitud del archivo sin comprimir, ambos expresado en bytes.
C . ,
LMPS = o 8 bps (bits por simbolo) (2.12)

Es necesario aclarar que anteriormente se trato este mismo concepto, pero fue definido en

funcion de la probabilidad de cada ocurrencia de los simbolos.

Factor de compresion (FC).- Es la relacion entre la longitud del archivo original y del

archivo comprimido.

FC = (2.13)

oYie)

Compresion relativa(CR).- Representa lo que ha disminuido el archivo respecto del tamafo

original, mediante la siguiente expresion.

CR:O—C

(2.14)

15
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2.7 Compresion sin errores.

La compresion sin errores en diversas aplicaciones, es deseable y a veces la tinica manera
que se acepta al reducir los datos. Por ejemplo, en evidencias del &mbito legal o bien una
radiografia digital. En todos los casos la compresion sin errores, es motivada por la futura
utilizacion de las imdgenes en proceso.

Hay varias estrategias de compresion sin errores. Entre la principales estan : codificacion de
longitud variable y la codificacion de planos de bits. Dentro de las principales técnicas de
codificacion de longitud variables estan: codificacion de Huffman y codificacion
aritmética. En la codificacion de planos de bits podemos encontrar como principales:
descomposicion de planos de bits y codificacion por zonas constantes.

Nuestro interés se centra, en la codificacion de longitud variable y como caso especial la
codificacion Huffman, que son los que de alguna manera se relacionan con los sistemas

desarrollados en los capitulos finales.

2.7.1 Codificacion de longitud variable.

Consiste en reducir la redundancia de codificacion, como se vio antes, esta redundancia se
puede eliminar codificando los niveles de gris de modo que se minimice la ecuacion (2.10).
Lo anterior se logra, construyendo un cédigo de longitud variable que asigne las palabras
de codigo mas pequenia a los niveles de gris mas probables.

Al emplear un codigo de longitud variable, es posible comprimir los datos de una fuente

dada, cuando estos cumplen ciertas caracteristicas.

16
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Ya que, la compresion de las imagenes, es representada por una matriz, la cual se subdivide
en matrices mas pequeflas con fines de procesamiento; entonces, con la finalidad de
explicar el uso de este codificacion de longitud variable, se usard la matriz de 4x4 de la

figura 2.3.

2 2 2 2
4 2 3 2
&8 8 8 8
3 3 3 3

Figura 2.3 Matriz 4x4, como datos de la fuente

Si queremos codificar los elementos de esta matriz, podemos emplear 4bits para cada
elemento. Por ello quedaria codificada a 4 bits por simbolo. Sin embargo, al analizar la
fuente, se observan varias repeticiones de los datos, por lo que determinamos su frecuencia

y probabilidad, esto se resume en la tabla 2.2.

Elemento/simbolo | Frecuencia Probabilidad
2 6 6/16
3 5 5/16
4 1 1/16
8 4 4/16

Tabla 2.2. Frecuencia y probabilidad de los datos de la fuente.

Con los datos de la tabla 2.2, se puede calcular la entropia de la fuente, para inferir la

minima longitud promedio de bits por simbolo posible. Lo que se determina enseguida.

17
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h[6 51 4)_6 16 5 16 1 4 16
2\16716°16°16

—log, —+—-log, —+—-log, 16 +—-log, — =1.805 bps
16 B2 Tig 9B T B2 16 082y P

Con lo anterior, se nota que es posible, mediante el empleo de un cédigo de longitud
variable que asigne menos bits a los mas probables, mejorar la representacion de 4 bps(bits
por simbolo) con lo que se representa inicialmente la matriz. Esta representacion se vera

con el empleo del codigo Huffman.

2.7.2 Codificacion Huffman.

Es codigo de longitud variable que permite la eliminacion de la redundancia de
codificacion. Con este codigo se consigue el nimero mas pequeiio posible de simbolos de
codigo por simbolo de la fuente.

Como ejemplo, se va a usar la matriz de la figura 2.3, para aplicar el codigo Huffman.
Primero hay que realizar una serie de reducciones de la fuente de manera que las
probabilidades de simbolos considerados, estén ordenados. El resultado se muestra en la

tabla 2.3.

Elemento/simbolo | Frecuencia Probabilidad
2 6 6/16
3 5 5/16
8 4 4/16
4 1 1/16

Tabla 2.3. Probabilidad de los datos de la fuente ordenados.

18
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El segundo paso es reducir el nimero de las probabilidades, iniciando con la suma de las
dos més pequenas, la cual genera una nueva. Estas probabilidades se ordenan si es
necesario y luego se vuelven a sumar las dos mas pequefias para generar la nueva
probabilidad, que para el caso del ejemplo es 10/16. Este proceso se continua, hasta que
queden solo dos probabilidades.

El tercer paso es asignar un cero a una de las dos probabilidades resultantes y un uno a la
otra.

Finalmente, con la asignacion del uno y cero del paso anterior, se regresa asignando en el
mismo orden, un cero y uno a las probabilidades reducidas, hasta llegar a las probabilidades

originales. El resultado final se muestra en la figura 2.4

Fuente original Reduccion de la fuente
Elemento/ Probabilidad | Codigo Reduccion | CM Reduccion | CI
Simbolo final 1 2
2 6/16 1 6/16 1 10/16 0
3 5/16 00 5/16 00 6/16 1
8 4/16 010 «—  5/16 01 :]
4 1/16 o1 b——

4_

Figura 2.4 Asignacion de codigo con el Procedimiento de Huffman.

La longitud media por simbolo se determina empleando la ecuacion 2.10 y es:

=1-6+2-5+3-4+3116=1.9375 bps

Lmed
16 16 16

19
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Como se puede observar, este resultado se aproxima a la entropia de la fuente, calculada
anteriormente y que es de 1.805 bps. Al emplear este codigo, el nimero de bits requeridos
para codificar toda la matriz es de 31 bits (ver figura 2.5), mientras que si se usaran los 4
bits planteados inicialmente se requeriria de 64 bits. De aqui que el codigo de Huffman sea
una buena alternativa para la reduccion de los datos de la fuente y por lo mismo se logre

una compresion de los datos.

Elemento/ Frecuencia Longitud de | Longitud en
simbolo codigo bits
2 6 1 6
3 5 2 10
4 1 3 3
8 4 3 12
Total en bits 31

Figura 2.5 Determinacion del nimero de bits requeridos para la matriz fuente.

2.8 Compresion con pérdidas.

La codificaciéon con pérdidas esta basada en comprometer la precision de la imagen
reconstruida que permita lograr una mayor compresion, si es posible tolerar la distorsion
resultante. Muchas técnicas de compresion con pérdidas pueden lograr reproducir imagenes
monocromas reconocibles con un factor de compresion de 30:1. De manera particular, la
atencion estara en la codificacion por transformacion, ya que es en lo que se basan los

sistemas desarrollados de los ultimos capitulos.

20
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2.8.1 ; Que son las transformadas?

De forma general, una transformada representa un cambio hacia un dominio diferente, que
debido a sus propiedades, facilita de alguna forma la realizacién de tareas determinadas.
Este cambio puede caracterizarse mediante un operador, que genéricamente se denota como

T(-). Al aplicar este operador a una sefial £, se puede representar de la siguiente manera:

donde T7'(-) es la transformacion inversa

2.8.2 Aplicacion de la transformada en el procesado de una imagen.

El procesado de una imagen puede llevarse a cabo en el dominio espacial (amplitud en
funcion de la posiciéon) o en el dominio transformado. La figura 2.6 , muestra la

configuracion general del procesado digital de imagen basado en las transformadas.
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Imagen Imagen
de transformacion procesado Transformacion de
» » .
entrada g "| mversa salida

Figura 2.6 Tratamiento en el dominio transformado.

La imagen digitalizada es previamente transformada antes de efectuar el procesado.
Después de que la imagen es procesada, se somete a la correspondiente transformacion
inversa complementaria, para conseguir el retorno de la imagen al dominio original. Este
tipo de andlisis permite que las imagenes sean tratadas con métodos totalmente diferentes
de aquellos utilizados sobre los datos originales.

El procesado, basado el dominio transformado consigue codificar imagenes reduciendo los
requerimientos de almacenamiento y ancho de banda para la transmision. Esto se realiza
mediante el descarte o cuantificacion de los coeficientes transformados de muy baja
magnitud.

Un sistema tipico de codificacion basado en transformacion es presentado en la figura 2.7.
En la figura 2.7(a), una imagen entrada de N X N se subdivide en subimagenes de tamafio
nxn .Enseguida se aplica la transformacion cuyo objetivo es deshacer la correlacion de los
pixels de cada subimagen, o empaquetar tanta informacion como resulte posible en el
menor numero de coeficientes de la transformada. Se continua con la cuantificacion, que
elimina selectivamente o cuantifica con menor precision , los coeficientes que llevan la
menor cantidad de informacion. Estos coeficientes influyen poco en la subimagen
reconstruida. La etapa de codificacion finaliza codificando los coeficientes cuantificados.

El proceso inverso, para obtener la imagen reconstruida, se muestra en la figura 2.27(b).
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Imagen Constructor de Transformada Codificador Imagen
de sub-imagenes .| discreta - cuantificar | de simbolos de
entrada » denxn > i > salida
(a)

Imagen Decodificador .| Transformada | Uniénde sub- Imagen
comprimida > de simbolos 7| inversa 7| imagenes nxn P descomprimida
(b)

Figura 2.7  Sistema tipico de codificacion por transformacion:
(a) codificador, (b) decodificador

2.8.3 Transformada en una dimension.

En el caso general, una transformada se realiza mediante una multiplicacion sucesiva de los
elementos de un vector dato, por un conjunto de vectores “base”, cada uno de los cuales
puede considerarse como un conjunto de factores de ponderacion; la posterior suma de los
valores obtenidos de esta forma, y la posible multiplicacion por una constante,
complementan las operaciones necesarias que dan lugares a los coeficientes transformados.
Matematicamente es util representar la informacion de una imagen en forma matricial/

vectorial como sigue:
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C=[B]d (2.15)

donde C y d son vectores columnas de N X1 que contienen los coeficientes y los datos de la
transformada, respectivamente; mientras que [B] es una “matriz base”. Para el caso de

N=4, se tiene:

G by by, by by||d,
G| _ by, by by by | |d, (2.16)
G by by, by by ||d;
Cy by by, by by|l|d,

La implementacion practica de esta operacion requiere, para el calculo de N coeficientes
transformados, N”> multiplicaciones y N(N —1) sumas, para un conjunto de datos

numerosos, la carga computacional es elevada y son complejos, mucho mayor. Por esto, se
han desarrollado diversos algoritmos de los denominados rapidos (“fast”), por ejemplo la

transformada rapida de Fourier (FFT).

2.8.4 La transformada en dos dimensiones.

Como se ha tratado anteriormente, la transformada discreta basica consiste en la

multiplicacion término a término de los elementos de un vector dato, por uno de los

elementos de un conjunto de vectores base y sumando los valores obtenidos.
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Una transformada unidimensional solamente tendra en cuenta la correlacion entre los
elementos individuales de un vector de dato, y no entre los vectores adyacentes. Por lo que,
para el caso de dos dimensiones es de suponer que se tendrd que aplicar nuevamente la

transformada unidimensional, la forma de realizar esto, es mediante la ecuacion (2.17).

[c]=[B] [D] [B] (2.17)

Donde [D]es la matriz de datos, [B] es la matriz transpuesta de la base. Con la ecuacion

(2.17), se consigue reducir considerablemente la correlacion del conjunto de datos, tanto en
la direccion vertical y como en la horizontal.

Bien, para la recuperacion de los datos originales, puede derivarse de la ecuacion (2.17),
mediante el empleo de operaciones matriciales elementales, lo que produce la siguiente

ecuacion:

[D]=[B]"[c] [B] (2.18)

2.8.5 Representacion de una imagen en bases.

Partiendo de la ecuacion (2.18), es posible notar como estan representados los datos en una
base. Con la finalidad de facilitar las operaciones, se selecciona la matriz base de 2x2, por

lo que la ecuacion (2.18) es ahora:
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[D]z{b” b21:| {cn CIZ:| {bn b12:|
b, by, Cy Cx» by by

la matriz de coeficientes se puede expandir de la siguiente manera:

A5 ol Sh o )

con la expansion de los coeficientes se realiza las operaciones correspondientes, por lo que

los datos quedaran representados como:

[D]=c {b“b“ bllbu}_c {bnbn bubzz}_c {bZIbll b21b12:|+c |:b21b21 b21b22:|
! bllbIZ b12b12 v b12b21 b12b22 B b22b11 b22b12 z b22b21 b22b22

Cada una de la matrices del lado derecho de cada coeficiente, representa una base. Por lo
tanto, la imagen puede reconstruirse como una suma ponderada de imagenes bases. Por

ejemplo, si la matriz B es:

b, b,] [1 1
b, b,| [1 -1

Figura 2.8 Matriz B, propuesta
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las imégenes base son:

11 1 -1 11 1 -1
11 1 -1 -1 -1 -1 1
(a) (b) (c) (d)

Figura 2.9 Imagenes base de la matriz B de la figura 2.8

La figura 2.9(a), representa la media de los cuatro elementos de imagen (DC), la figura
2.9(b) el detalle que se compone de un cruce por cero horizontal, pero sin cambios en la
direccion vertical, la figura 2.9(c) es la complementaria de 2.9(b), y la 2.9(d) un cruce por
cero tanto en la direccion vertical como en la horizontal.

De manera general, para una imagen de N XN, habra N’ imagenes base que juntas con
los adecuados valores de ponderacion, pueden sumarse para reconstruir la imagen.

Ya para concluir esta seccion, se afirma que:

una imagen se puede expresar como una combinacion lineal de imagenes “base”, siendo
los coeficientes de su transformada los que ponderan el peso de cada imagen base en la

imagen original.
2.8.6 Distribucion de la energia en una transformada.
La distribucion de la energia en el resultado de una transformacion, de manera general,

tiende a concentrarse en pocos coeficientes. Sin embargo, la energia total de los datos se

conserva en el dominio transformado, como se podra ver en el siguiente ejemplo, que por
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simplicidad de célculo se usa una matriz 4x4 de una transformada, que se usara como la
matriz B. Esta matriz, junto con el vector de datos son presentados a continuacion,
haciendo uso de la ecuacion (2.15 ) para una transformacion unidimensional, donde la

expresion que resulta es:

¢ 11 1 1] [s
el 11 1 -1 -1] |6
el 2|1 -1 -1 1] |7
¢, 1 -1 1 -1] |8

y el vector de coeficiente resultante es:

CT=[13 -2.0 0.0 -1.0]

La energia total en el dominio de los datos es: 5 +6>+7>+8” =174 y en el dominio
transformado (13)* +(=2.0)* +(0)* +(=1.0)* =174 . De este modo, los cuatros elementos
de los datos, han sido transformado de forma que uno de ellos tiene un valor grande y los
demas son relativamente pequenos.

Lo interesante es que, al concentrar la energia en pocos coeficientes, se pueden guardar
(almacenar) los mas dominantes, logrando con ello la compresion de datos, como se vera en
los sistemas desarrollados de los ultimo capitulos. Desde luego la recuperacion de los datos
es de forma aproximada. Por ejemplo, si se elimina el Gltimo coeficiente, tendremos dos
que son ceros y solo almacenariamos los dos mas dominantes y el vector dato reconstruido

(aproximado) que resulta es:
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d=[55 55 75 73]

Para ver el comportamiento de la energia en el caso bidimensional se usara la misma matriz

B, pero los datos ahora estaran en una matriz , esta es:

o A~ N W
AN L & O
whn A~ W 0
~N W 3O

Para este caso, se hace uso de la ecuacion (2.17). Al realizar la primera multiplicacion de

esta ecuacion; es decir, [B] [D], que es como si se aplicara el caso unidimensional, pero

ahora sobre cada uno de los vectores de forma separada, da como resultado:

I 1 1 1 568 9 11.5 11.5 11.0 13.0
[C']:ll 1 -1 -1 6 6 5 7 _ -0.5 05 20 3.0
2|1 -1 -1 1 4 5 4 3 1.5 05 20 3.0

I -1 1 -1 8 6 5 7 -25 -05 10 -1.0

donde [C J denota el resultado de la primera etapa de la transformada bidimensional. Hay
que observar que la energia total en cada dominio es la misma, es decir 592 . También se
puede ver que cuatro de los coeficientes en el dominio transformado contienen el 93.7 % de

la energia total.
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Es evidente que el conjunto de coeficientes obtenidos, aun contiene una estructura notable

en la direccion horizontal. Aplicando la siguiente parte de la ecuacion (2.17), es decir,

[C'] [B]", se obtiene:

235 =05 1.0 -1.0
25 =25 00 -1.0
35 =15 1.0 0.0
-15 -15 =20 0.0

[c]=

Ahora, solo un Unico coeficiente es dominante, la transformada bidimensional ha reducido
considerablemente la correlacion del conjunto de datos en la direccion vertical y horizontal.
Este solo coeficiente, contiene el 93.3% de la energia existente en el conjunto de datos
original .

Como antes, la eliminacion de los coeficientes mas pequeios (los que sean necesarios, para
un error tolerable) en este dominio, permite la recuperacion aproximada de los datos
originales, al efectuar la eliminacion, se guardan pocos coeficientes, logrando finalmente la

compresion de datos por eliminacion de coeficientes.

2.8.7 Seleccion de la transformada

Hay diversos sistemas de codificacion por transformacion basados en transformadas

discretas bidimensionales, los cuales han sido estudiados ampliamente. La aplicacion de

una determinada transformacion en una aplicacion dada, depende de la cantidad de error
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que puede tolerarse y de los recursos de célculo disponibles. Mas adelante, en los capitulos
siguientes, se analizara y seleccionard una determinada transformada, para la construccion

de un compresor de imagenes fijas.

2.8.8 Criterios de fidelidad

Debido a que la informacion de interés puede perderse por la eliminacién de datos, se
requiere de métodos que nos permitan evaluar estas pérdidas. Esta valoracion puede
hacerse utilizando: 1)los criterios de fidelidad objetiva y 2) los criterios de fidelidad
subjetiva.

El primero esta referido, a cuando es posible expresar la pérdidas como una funcién de la

imagen de entrada y de salida comprimida y que posteriormente se descomprime.

Supongamos que la entrada de una imagen es representada por f(x,y) y }(x, V)
representa la aproximacion de  f(x,y) que resulta de la compresién y posterior

descompresion de la imagen de entrada. Luego, el error total entre las dos imagenes con

tamano M XN es:

] Z [f(x, - fx, y)} (2.19)

x=l =

<

y el error cuadratico es:
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_ LMI N-1 [ ~ _ 272
€pms [ MN & & [f(x,y) A (x,y)}} (2.20)

~<

otro criterio de fidelidad objetiva es la media cuadratica de la relacion sefial a ruido de la

imagen de salida, ésta es:

S

-1 N-1

DINNACRLE
SNR - M-1 N—xl:0 i}:O 2 (221)
>, 2 [f(X, - f(x, y)}

El valor cuadratico medio (rms) de la relacion sefial a ruido, representado por SNR es

obtenido tomando la raiz cuadrada de la ecuacién (2.13).
Otro criterio usado en la comunidad de compresion de imagenes es el valor PSNR(Peak

Signal to Noise Ratio ), la cual queda definida como:

e

255
PSNR =10- loglo[ ZJ (2.22)
Los criterios de fidelidad objetiva ofrecen mecanismos sencillos y convenientes para la
evaluacion de la pérdida de informacion; pero, finalmente las imagenes descomprimidas
son vistas por seres humanos. Por ello es apropiado las evaluaciones basadas en un criterio
de fidelidad subjetiva, lo que se puede conseguir, mostrando una imagen descomprimida a

un conjunto adecuado de observadores y luego promediando sus evaluaciones con la
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finalidad de medir la calidad de la imagen descomprimida. La calidad puede ser
determinada por los observadores, basindose en criterios preestablecidos, como por

ejemplo: buena, regular, mala y pésima.
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