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MARCOS ORCHARD CONCHA
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“ESTUDIO DE TÉCNICAS DE COMPRESIÓN DE IMÁGENES ASTRONÓMICAS”

Esta tesis presenta un estudio acerca de la compresión, con pérdidas, de imágenes astronómi-
cas mediante el estándar JPEG2000. La principal motivación de esta investigación surge al
comparar los desempeños de compresión para diversas morfoloǵıas de imágenes, se observa
que para una misma tasa de bits, el nivel de PSNR de las imágenes naturales es mayor que
el de las imágenes astronómicas, es decir la compresión de dichas imágenes presenta menos
pérdidas. Debido a esto, es necesario realizar ajustes sobre JPEG2000 de manera que ambos
desempeños puedan equipararse.

El primer enfoque utilizado se basa en la implementación de la wavelet Haar, aquella de
mayor compresibilidad sobre imágenes astronómicas, en JPEG2000. Sin embargo, al realizar
esta modificación se aprecia que los resultados obtenidos no son mejores a los que proporciona
la versión original del estándar, con la base CDF 9/7.

A partir del análisis de dependencias intraescala en el dominio Wavelet, se logra verificar que
la caracteŕıstica que tiene mayor repercusión en el desempeño de la compresión es la presencia
de estructura. Razón que explica el por qué la base CDF 9/7, a pesar de no presentar mejor
compresibilidad que la base de Haar, permite alcanzar mejores niveles de compresión.

Finalmente, se propone dividir las imágenes astronómicas en dos partes: “Background” y
“Cartoon”, esta última contiene los pixeles de mayor intensidad y al ser una señal sparse,
es decir con muy pocos coeficientes distintos a cero, su alto nivel compresibilidad en base de
Haar (reconstrucción perfecta con aproximadamente un 20% de coeficientes) permite sosla-
yar la carencia de estructura. La compresión del “Cartoon”, mediante JPEG2000 con la base
de Haar, entrega resultados superiores a los obtenidos por la base CDF 9/7, por lo que se
puede concluir que este enfoque puede ser aprovechado en aplicaciones que puedan prescindir
de la totalidad de los pixeles y que hagan énfasis en aquellos valores más significativos.

La investigación presentada en esta memoria complementa los resultados encontrados en la
literatura y abre una nueva ĺınea que deberá seguir siendo explorada en el futuro.
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Antecedentes

En la actualidad, la cantidad de información disponible crece a pasos agigantados. La ne-
cesidad de guardarla sin sobrepasar la capacidad disponible de almacenamiento impulsa la
generación de técnicas que permitan disponer de la información, sin pérdidas relevantes, pero
con un tamaño significativamente menor al original.

El proceso anterior se conoce como Compresión de Datos y se origina cuando Shannon esta-
blece las bases teóricas, particularmente lo que se conoce como Teoŕıa de Tasa-Distorsión [1].

A partir de entonces, los esfuerzos por lograr avances en esta área han sido incesantes, en
especial con la masificación de los sistemas digitales. Por ello no es de extrañar el desarrollo
de algoritmos de compresión de audio [2], [3], [4], video [5], [6], datos en general [7] [8] e
imágenes. Cabe señalar que todos estos nichos son sometidos a esquemas de compresión sin
pérdidas cuando la señal reconstruida es idéntica a la original, y con pérdidas en el caso
opuesto.

Uno de los enfoques más empleados en la compresión de datos es el Transform Coding, [9]
que consiste en reducir la cantidad de información a transmitir por medio de la aplicación
de una transformación del espacio de la señal. Es decir, se toma la señal original y se lleva a
un dominio donde se representa de una forma sparse (es decir, donde la mayoŕıa de los coefi-
cientes son iguales a cero). Tal como indica el esquema en la Figura 1.1, los pasos siguientes
son la cuantización [10] y la codificación. En estas etapas (principalmente en la cuantización)
se genera la distorsión respecto a la señal original, lo que provoca que la versión cuantizada
no sea idéntica a la señal original [11].
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Figura 1.1: Diagrama de bloques del esquema Transform Coding para compresión de datos

Transform Coding ha sido utilizado en la compresión de imágenes, destacándose el estándar
JPEG [12] el cual emplea la transformada DCT (Discrete Cosine Transform) [13]. Sin em-
bargo, JPEG presenta dificultades técnicas (principalmente la creación de artefactos en el
régimen de baja resolución [14]) que instaron a buscar una variante a la hora de efectuar
la compresión. Por esta razón, la transformada wavelet [15] ha ganado importancia, posi-
cionándose como una herramienta fundamental en lo que respecta a compresión de imágenes.
De hecho, está presente en los algoritmos EZW [16], SPIHT [17] y en el estándar JPEG2000,
entre otros.

En efecto, JPEG2000 [18] es el estado del arte en compresión con pérdidas y sus carac-
teŕısticas son: transmisión progresiva, selección de área de interés, mayor compresión a bajas
tasas, entre otras. Estas caracteŕısticas lo transforman en el referente a la hora de investi-
gar en la compresión de imágenes. En esta investigación se propone evaluar el desempeño
de JPEG2000 en la compresión de imágenes astronómicas y al mismo tiempo, se proponen
nuevas estrategias que permitan mejorar el desempeño del método, idealmente hasta lograr
valores similares a los presentados por las imágenes naturales de prueba, presentes en la li-
teratura.

1.2. Descripción del Problema

Las imágenes astronómicas se caracterizan por presentar una morfoloǵıa muy particular: en
ĺıneas generales corresponde a una colección de objetos de alta intensidad, puntuales y difusos
(o extendidos), que se distribuyen en la imagen de una forma “sparse” y sin estructura, ocu-
pando un% muy menor de ella. Dentro de esta tipo de imágenes hay dos grupos dependiendo
la cantidad de objetos que contengan [19]

1. Low-photon: Menos del 10% de la imagen está comprendida por objetos de alta
intensidad.

2. High-photon: Más del 10% de la imagen está comprendida por objetos de alta inten-
sidad.

Lo anterior, desde la óptica del análisis de señales, implica que esta morfoloǵıa es una señal de
alta frecuencia, todo lo contrario a las imágenes utilizadas en el procesamiento de imágenes
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convencional. Por otro lado, las imágenes astronómicas han sido estudiadas profundamente,
ya sea en problemas de reconstrucción [20] [21] [22], denoising [23] e incluso compresión [24]
[25].

Además, tomando en cuenta que la cantidad de imágenes astronómicas disponibles aumen-
tará en el corto plazo [26], la necesidad de almacenarlas de forma más eficiente, en un régimen
con pérdidas, se hace cada vez más imperiosa. Por lo tanto, esto plantea la necesidad de di-
señar métodos espećıficos para este tipo de imágenes, es decir, se debe modificar los esquemas
de compresión para obtener mejores resultados.

Una primera aproximación es abocarse a mejorar de los algoritmos de compresión de imágenes
astronómicas existentes, tales como FITS [27] y H-COMPRESS [28], entre otros. Sin embargo,
desde el punto de vista de análisis de señales, estos algoritmos no son compatibles con esta
investigación por los siguientes motivos:

están diseñados para el caso de compresión sin pérdidas, el cual no será cubierto en
este trabajo

sus principales innovaciones están orientadas al almacenamiento de metadatos, tales
como posición espacial (coordenadas), intensidad, color, composición, etc.

Alternativamente en este trabajo se propone modificar el algoritmo JPEG2000 de manera
que para imágenes de tipo astronómicas los niveles de compresión y distorsión sean similares
o mejores a los logrados por las imágenes tradicionales y/o naturales.

1.3. Aportes del Trabajo

1.3.1. Aportes

Los objetivos trazados son:

Estudio de las caracteŕısticas de las imágenes astronómicas y cuantificar sus diferencias
con las imágenes tradicionales.

Modificación y adaptación de JPEG2000 para las señales de estudio.

Análisis cuantitativo de la solución propuesta.

Comparación de los resultados con la literatura existente.

1.3.2. Alcances

Esta problemática se centra dentro de los esfuerzos del Grupo de Sistemas de Información y
Decisión del Departamento de Ingenieŕıa Eléctrica para generar un conjunto de herramientas
que permitan comprimir señales de alta complejidad. El caso particular de esta tesis se
enmarca dentro del planteamiento de una configuración de JPEG2000 para la compresión de
imágenes provenientes y del interés de la Astronomı́a.
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1.4. Estructura de la Tesis

Esta tesis se organiza de la siguiente forma: El Caṕıtulo 2 trata la compresión de datos
mediante la transformada wavelet. En el Caṕıtulo 3 se analizará el comportamiento de las
imágenes astronómicas al ser procesadas y sintetizadas por diversas bases y se procederá a
modificar el algoritmo JPEG2000. La justificación del por qué las modificaciones desarro-
lladas funcionan de una forma determinada, se detallan en el Caṕıtulo 4, por medio de la
observación de los coeficientes en el dominio transformado y la relación que tienen entre ellos.
Posteriormente, el Caṕıtulo 5 presenta una formulación alternativa que explota la morfoloǵıa
de las señales astronómicas.
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Caṕıtulo 2

Compresión de imágenes usando la
transformada wavelet

El término wavelet hace referencia a las funciones de la forma ψab(x) =
1√
a
ψ
(

x−b
a

)

, es decir,

el conjunto de funciones formado por el escalamiento, controlado por el parámetro a ∈ ℜ+,
y las traslaciones controladas por el parámetro b ∈ ℜ, de una función ψ(x) llamada wavelet
madre.

Una propiedad sobresaliente es que las wavelets forman una base ortonormal de las funciones
L
2. Esto es, para todo f(t) ∈ L

2 se tiene

f(t) =
∑

j,k

aj,kψj,k(t), (2.1)

donde aj,k son los coeficientes originados como producto interno entre f(t) y la función
wavelet.

2.1. Transformada Wavelet

Se define la transformada wavelet continua de la forma

Wf(j, k) =

∫

f(t)ψj,k(t)dt. (2.2)

De forma análoga se presenta la transformada wavelet discreta (DWT), basada en la expresión
(2.2), con la salvedad que los parámetros de escala y traslación se parametrizan de forma
discreta, dando origen a los valores

aj = 2−j y bj,k = 2−jk, ∀(j, k) ∈ Z
2.

La función resultante se localiza en el espacio tiempo-frecuencia, es decir ambas dimensiones
son relevantes en el análisis, lo que genera un trade-off entre la precisión que se puede ob-
tener en dichos rangos. Por ejemplo, si se tiene una caracterización con alta resolución en el
dominio de la frecuencia, la localización en el tiempo será pobre [30].
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El razonamiento anterior es una extensión de lo postulado por Heisenberg en su Principio de
Incertidumbre [29].

2.2. Análisis Multiresolución

Un aspecto fundamental de los wavelets y su teoŕıa es la noción de aproximación por multi-
resolución de L2 (Rn), acuñado por Mallat [30].

Definición 1 Una aproximación por multiresolución de L2 (Rn) es una secuencia creciente
Vj, j ∈ Z de subespacios cerrados de L2 (Rn) tales que:

1.
∞
⋂

−∞

Vj = {0};

2.
∞
⋃

−∞

Vj es denso in L2 (Rn);

3. f(x) ∈ Vj ⇐⇒ f(2x) ∈ Vj+1, para cualquier f ∈ L2 (Rn) y cualquier j ∈ Z;

4. f(x) ∈ V0 ⇐⇒ f(x− k) ∈ V0, para cualquier f ∈ L2 (Rn) y cualquier j ∈ Z; y

5. Existe una función g(x), conocida como la función de escala, tal que {g(x−k) : k ∈ Z
n}

es una base de Riesz de L2 (Rn).

Debido a la propiedad (2), toda función perteneciente L2 (Rn) puede ser aproximada arbitra-
riamente bien por su proyección en el espacio Vj. Además, cuando se pasa desde un espacio
Vj hacia su sucesor Vj+1, se introducen funciones del doble de la frecuencia, tal como dice la
propiedad 3). En otras palabras, esto significa que una función f puede ser aproximada a la
resolución 2−j por un elemento de Vj .

2.3. Análisis en tiempo-frecuencia y el principio de in-

certidumbre de Heisenberg

Sin importar el método que se utilice para descomponer una señal de manera simultánea en
tiempo y frecuencia, siempre se presentará el problema que si se requiere una información
localizada en el tiempo, se incrementará el nivel de incertidumbre en el dominio de la frecuen-
cia y si se requiere información precisa sobre la frecuencia se perderá precisión en el tiempo.
Este compromiso puede ser ilustrado con un plano en el cual el tiempo varia horizontalmente
y la frecuencia verticalmente.

El principio de incertidumbre de Heisenberg establece que el área de cada celda, o caja, debe
ser de al menos 1

4
π, pero dependiendo de la base utilizada, las celdas tendrán diferentes for-

mas y posiciones. Por ejemplo, en la base del tiempo, la cual representa el instante cuando los
eventos ocurren, el plano contiene las más altas y delgadas celdas permitidas por el intervalo
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de muestreo. En la base de Fourier, las bases muestran las frecuencias que se presentan en
eventos que ocurren en periodos de tiempo largos, por lo que las celdas de Heisenberg son
cortas (buena resolución en frecuencia) pero son demasiado anchas (mala resolución en el
dominio del tiempo).

Con la transformada de Fourier de tiempo corto, la forma de las celdas de Heisenberg depen-
den del tamaño de la ventana. Una ventana pequeña tiene intervalos cortos en el tiempo a
costa de ser vaga acerca de la frecuencia. Una ventana grande es menos precisa en el tiempo,
pero más precisa en frecuencia. En ambos casos, el tamaño de la ventana se mantiene fija
para cada descomposición, es decir, es la misma para frecuencias altas y bajas.

Con Wavelets, una ventana grande es utilizada para bajas frecuencias y ventanas más pe-
queñas son empleadas para frecuencias altas. Pero, como postula el principio de Heisenberg,
las celdas que corresponden a una wavelet corta son más altas, es decir, el tiempo se privilegia
a expensas de la frecuencia, tal como se ilustra en la Figura 2.5.

Figura 2.1: Análisis en tiempo Figura 2.2: Análisis en frecuencia

Figura 2.3: Análisis en tiempo-frecuencia utili-

zando la transformada corta de Fourier. Caso 1

Figura 2.4: Análisis en tiempo-frecuencia utili-

zando la transformada corta de Fourier. Caso 2

Figura 2.5: Análisis en tiempo-frecuencia utilizando la transformada Wavelets
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Figura 2.6: Una descomposición DWT diádica de 3 niveles.

2.3.1. Aplicación de la Transformada Wavelet en imágenes

La segunda etapa de compresión se basa en la transformada wavelet discreta o DWT (Discre-
te Wavelet Transform). Esta representa los puntos de la imagen a comprimir en un dominio
espacio-frecuencial que posee dos ventajas fundamentales: (1) reducir la correlación espacial
de cada componente de la imagen, lo que es esencial de cara a maximizar las tasas de compre-
sión, y (2) encontrar una representación multiresolución para cada componente, propiedad
que puede ser de ayuda a la hora de procesar imágenes muy grandes.

A continuación se describirá la DWT desde el punto de vista de la Teoŕıa de los Bancos de
Filtros

Según dicha teoŕıa, una secuencia unidimensional de N muestras x[n], n = 0, · · · , N−1 pue-
de ser representada mediante dos secuencias xl[n], n = 0, · · · , N

2
−1 y xh[n], n = 0, · · · , N

2
−1

de la mitad del tamaño de la señal original, donde xl[n] es el resultado de filtrar x[n] usando
un filtro pasa bajos L y h[n] es el resultado de filtrar x[n] mediante un filtro pasa altos H .
Este banco de dos filtros se define de forma que desde el punto de vista de la frecuencia, lo que
el filtro L deja pasar es lo que H no deja pasar y viceversa. Por este motivo, la información
contenida en las bandas xl[n] y xh[n] es la misma que en la secuencia original x[n], que puede
ser regenerada usando los correspondientes filtros de śıntesis.

Este proceso de descomponer una señal en dos señales, una de baja frecuencia y otra de alta
puede aplicarse recursivamente a ambas subbandas. Cuando sólo se aplica a la banda de baja
frecuencia, se habla de la DWT en su versión diádica (dyadic). Si se aplica a ambas, obtene-
mos la DWT en su versión paquetizada (packet). En el caso de la compresión de imágenes,
la forma más utilizada en la diádica porque la enerǵıa se acumula principalmente en la zona
de baja frecuencia.

En la Figura 2.6 se muestra gráficamente el proceso de descomposición aplicado en la DWT
diádica unidimensional. El número máximo de etapas o niveles es igual a log2(N). A los
coeficientes de las bandas llog2(N) y ljh[n], j = 0, · · · , log2(N)−1; n = 0, · · · , N

2j+1 −1, donde
j es el nivel de la descomposición, se les llama coeficientes wavelet.

Usando ln[0] y ljh[n] es posible obtener log2(N) niveles de resolución a la hora de representar
x[n]. Aśı, el primer nivel de resolución estaŕıa formado por una señal constante e igual a
llog2(N)[0], el segundo nivel utilizaŕıa los coeficientes llog2(N)[0] y llog2(N)−1h[0], y aśı sucesiva-
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mente. Finalmente, nótese que se cumple que x[n] = l0[n].

La DWT se diferencia de otras transformadas clásicas como la DFT (Discrete Fourier Trans-
form) o la DCT (Discrete Cosine Transform) en un aspecto fundamental: se trata de una
representación espacio-frecuencial, no únicamente frecuencial. Gracias a esto es posible se-
leccionar un subconjunto de coeficientes wavelet para reconstruir sólo una parte de la señal
original. Esto es muy útil cuando procesamos imágenes muy grandes y sólo podemos visua-
lizar una parte de la imagen.

hl

hhlh

lll

h

x

Imagen Original Columnas Transformadas Filas Transformadas
Nivel 1

ll2 hl2

hh2lh2
hl

lh hh

Nivel 2

Figura 2.7: Una descomposición DWT diádica bidimensional de 2 niveles.

Ya que estamos trabajando con imágenes y éstas tienen dos dimensiones, es necesario extender
este proceso al caso bidimensional. Para esto podemos calcular la DWT diádica bidimensio-
nal aplicando la DWT diádica unidimensional primero a las filas y luego a las columnas de la
imagen (o viceversa). Este proceso se describe gráficamente en la Figura 2.7. De esta forma,
tras cada fase de descomposición se obtienen cuatro bandas en lugar de dos.

En lo que resta de este trabajo, se hará referencia al concepto de Niveles de Profundidad (o
profundidad), el cual no es más que el número de veces que se aplica la transformada Wavelet,
en 2 dimensiones, sobre una imagen. Tomando como ejemplo la Figura 2.8, se puede señalar
que el nivel de profundidad para ese caso es igual a 2.
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Figura 2.8: Transformada diádica DWT a la imagen “lena”.

2.4. Algoritmos de compresión de imágenes con la trans-

formada wavelet

2.4.1. EZW

El algoritmo EZW (Embedded Zerotree Wavelet, EZW) [16] es un método sencillo de com-
presión de imágenes, que tiene la propiedad de que los bits en el bitstream, o secuencia de
bits codificados, se generan en orden de importancia. Esto permite que tanto el codificador
como el decodificador puedan truncar su operación en cualquier parte de la cadena, generan-
do imágenes comprimidas con una distorsión proporcional a la cantidad de bits omitidos. El
algoritmo EZW puede llegar a producir resultados de compresión competitivos respecto a los
otros algoritmos disponibles.

Funcionamiento del algoritmo

Un coeficiente wavelet x es no significativo respecto a un umbral dado T , si se tiene que
| x |≤ T . Este método conocido como zerotree se basa en la hipótesis de que si un coeficiente
wavelet, en cualquier escala, no es significativo respecto a un umbral T , entonces todos los
coeficientes en la misma orientación y ubicación espacial, a escalas más finas, tienen alta
probabilidad de ser insignificantes para el mismo umbral. Espećıficamente, en un sistema
jerárquico de subbandas, con la excepción de las subbandas de más alta frecuencia, cada
coeficiente a cierta escala está relacionado con un conjunto de coeficientes en la escala más
fina, a similar orientación. El coeficiente de la escala más tosca se conoce como padre y todos
los coeficientes en la próxima escala más fina, que tienen la misma orientación y ubicación
espacial se denominan hijos. De la misma forma, se pueden definir los conceptos ancestros y
descendientes. Dado un umbral T para determinar si un coeficiente es significativo o no, un
coeficiente x es un elemento del zerotree si para un umbral T , él y todos sus descendientes
son insignificantes respecto a T . Por lo tanto, dado un umbral, cada coeficiente wavelet puede
pertenecer a uno de los siguientes cuatro tipos de datos: ráız del zerotree (ZRT), cero aislado
(IZ) (el coeficiente es insignificante, pero su descendiente no lo es), significante positivo (POS)
y significante negativo (NEG).

El algoritmo EZW crea árboles usando como ráız un pixel en las subbandas de resolución
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más fina (exceptuando la subbanda de aproximación) y como hijos de este, emplea a coe-
ficientes posicionados de forma similar en las otras subbandas, tal como ilustra la Figura
2.9. Hay dos tipos de “pasadas” en el algoritmo: una pasada dominante y otra subordinada.
La pasada dominante encuentra los pixeles cuyo valor es mayor al umbral, mientras que la
pasada subordinada cuantiza estos valores.

Figura 2.9: Representación gráfica de la estructura de árbol en la Transformada Wavelet,
donde cada coeficiente tiene 4 hijos en la escala inferior.

Pasada dominante

En la pasada dominante se revisan todos los árboles buscando valores significativos con
respecto a un umbral determinado. El umbral inicial se escoge como la mitad de la mayor
magnitud de los coeficientes. En las pasadas siguientes, el umbral es la mitad del umbral
anterior. Cuando un coeficiente se considera insignificante y se revisa que sus hijos también
lo son, estos son codificados en un śımbolo, una ráız del zerotree, en lugar de un śımbolo
para el padre y un śımbolo para cada descendiente, de esa forma se logra la compresión.
Los coeficientes que son significativos se codifican con un śımbolo positivo, para valores
mayores que cero, o negativo, para valores menores que cero, luego éstos se añaden a la “lista
subordinada” para luego ser cuantizados y el valor del coeficiente se deja en cero para la
próxima pasada dominante. Los coeficientes no significativos, pero cuyos hijos no lo son, se
codifican como “ceros aislados”. De esta forma, la pasada dominante mapea los pixeles en
un alfabeto de cuatro śımbolos, los cuales pueden ser codificados aritméticamente [31].

Pasada subordinada

Luego de cada pasada dominante, se realiza una pasada subordinada sobre la lista que contie-
ne a aquellos coeficientes etiquetados como significativos. La pasada subordinada cuantiza los
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valores de dicho grupo, lo que permite compresión al decirle al decodificador cuál es el valor
del coeficiente mediante un śımbolo, en lugar de transmitir el valor en śı, lo que requeriŕıa una
precisión infinita. Ya que el umbral inicial es la mitad de la magnitud máxima entre todos
los pixeles, en la primera pasada subordinada los valores se dividen en dos grupos: aquellos
en la mitad superior del intervalo umbral-pixel máximo y aquellos pertenecientes a la mitad
inferior. Un pixel en la mitad superior se codifica con el śımbolo “upper”, mientras que uno en
la mitad inferior se codifica con el śımbolo “lower”. Cada punto se cuantiza, según el punto
de vista del decodificador, en el punto medio de cada intervalo. En las siguientes pasadas
subordinadas el umbral se ha reducido a la mitad, lo que genera el doble de intervalos de la
pasada subordinada anterior más los dos nuevos correspondientes al nuevo umbral, con esto
el decodificador es capaz de determinar el intervalo en el cual se encuentra cada coeficiente
y reconstruye su valor en el punto medio de éste. Por lo tanto, la estimación del valor de las
magnitudes se refina a medida que se efectúen más pasadas subordinadas

Decodificación

Lo que se necesita para decodificar una imagen comprimida por el algoritmo EZW es el
umbral inicial, el tamaño de la imagen, la descomposición en subbandas y el bit-stream. El
decodificador descomprime el bit-stream en śımbolos, crea la descomposición adecuada en
subbandas, pues ya conoce los tamaños de ésta, luego deshace la compresión iterando sobre
el umbral T que ya es conocido.

2.4.2. SPIHT

La idea principal tras el algoritmo SPIHT (Set Partitioning In Hierarchical Trees) [17] es
que los coeficientes wavelets de mayor magnitud tienen una mayor influencia en la imagen
reconstruida que aquellos de menor magnitud. Por lo mismo, el bit budget, o cantidad de
bits disponibles para realizar la compresión, debeŕıa emplearse en la transmisión de aquellos
coeficientes. Aśı, el algoritmo SPIHT transmite los coeficientes en el dominio wavelet en un
orden parcial.

1. Pasada de ordenamiento: Se transmite el orden de los coeficientes a partir del plano de
bits más significativo.

2. Pasada de refinamiento: Se transmiten los bits ubicados en planos más bajos que el
actual.

El algoritmo examina cada nivel y establece la magnitud máxima de los coeficientes wavelet
y por ende el máximo plano de bits. Una vez definido esto, se inspeccionan todos los coe-
ficientes y todos aquellos que tengan el bit, correspondiente a ese plano, en 1 son llamados
significativos, al contrario los que tengan el bit en 0 son no significativos para esta pasada.
Esta información es transmitida al decodificador. El contador de planos de bits se decre-
menta en uno y se transmite la nueva información de significancias. También se transmite la
información de refinamiento para aquellos valores establecidos como significativos en pasadas
anteriores.

Una caracteŕıstica de algoritmo SPIHT es la forma es que las posiciones de los coeficientes
no significativos son codificadas. Estas son transmitidas como sólo un śımbolo: zerotree. Este
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(a) Valores de los coeficientes
transformados.

(b) Valores de los coeficientes
transformados en representación
binaria.

(c) Primer plano de bits (MSB).

(d) Segundo plano de bits. (e) Tercer plano de bits. (f) Cuarto plano de bits (LSB).

Figura 2.10: Representación gráfica del concepto “Planos de bits”, para valores codifcados a
cuatro bits, donde el primer plano incluye a todos los bits más significativos (MSB), mientras
que el último incluye a los de menor significación (LSB).
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hecho se basa en la suposición que en las subbandas de bajo nivel (HH1, HL1, LH1, HH2,
HL2 y LH2) hay una alta probabilidad de que se forme un árbol sólo con coeficientes no sig-
nificativos, aprovechando las dependencias inter-escalas de la transformada wavelet. En este
contexto, significancia quiere decir que todos los coeficientes de un árbol tienen una magnitud
mayor a 2n−1, donde n es el contador de planos de bits. Claramente, mientras mayor sea n,
mayor es la probabilidad de que se formen zerotrees.

Otra innovación que presenta SPIHT es la de tomar un árbol de coeficientes wavelets y, en
el caso de que este no sea un zerotree, éste se particiona de forma que exista la posibilidad
de que uno de esos sub-árboles sea un zerotree y de esa forma pueda ser transmitido de una
manera más eficiente. El algoritmo realiza este proceso de tal forma que todas las particiones
hechas por el codificador puedan ser rastreadas en el decodificador sin necesidad de ingresar
más información que la significancia de los coeficientes.

2.4.3. JPEG2000

Dada la relevancia de este algoritmo para este trabajo, en los Anexos se profundizará sobre
las caracteŕısticas de este estándar de compresión de imágenes.
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Caṕıtulo 3

Análisis del problema

Los algoritmos de compresión de imágenes, basados en Transform Coding (TC), tienen co-
mo principal caracteŕıstica el convertir la señal de entrada en una señal sparse, mediante la
aplicación de una transformación o cambio de dominio, de manera que la enerǵıa de ésta
quede concentrada en la menor cantidad de coeficientes. Ejemplos de lo anterior son JPEG
y JPEG2000 con la Discrete Cosine Transform (DCT) y la Transformada Wavelet Cohen-
Daubechies-Fauveau 9/7 (CDF 9/7) respectivamente.

Si se está en el escenario de compresión con pérdidas es necesario, de acuerdo al ĺımite de bits
por emplear, o bit budget, seleccionar los coeficientes más relevantes en términos de enerǵıa de
la señal; es decir aquellos cuya magnitud, en el dominio transformado, sea mayor. En śıntesis,
el desempeño de los algoritmos depende de la eficacia de dicha selección y de la sparsidad de
la entrada.

3.1. Aplicación de JPEG2000 en imágenes astronómi-

cas

Tomando en cuenta el funcionamiento de JPEG2000, la naturaleza de las imágenes astronómi-
cas y lo expuesto anteriormente, surge una pregunta ¿el estándar JPEG2000 mantendrá su
desempeño - en términos de PSNR 1- respecto a las imágenes naturales?.

Para efectuar los análisis en este trabajo, se utilizarán dos imágenes astronómicas, las cuales
serán denominadas como “Imagen Astronómica 1” (Figura 3.1a) e “Imagen Astronómica 2”
(Figura 3.1b).2

Una vez definidas las imágenes por analizar, se procede a comprimirlas mediante el estándar
JPEG2000. En la Figura 3.2 se aprecia la curva de desempeño de la compresión para dichas
imágenes y en la Figura 3.3 se muestran las imágenes comprimidas a una tasa de 0,16 bits
por pixel. Para poder efectuar una comparación adecuada, se requiere contrastar estos resul-
tados con los que JPEG2000 obtendŕıa, bajo condiciones similares, al comprimir imágenes

1La relación Señal a Ruido de Pico o PSNR se define como, PSNR = 20 log

(

255√
x− x̂

)

[dB]

2Esta nomenclatura será empleada de forma permanente a lo largo de este trabajo.
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naturales.

(a) Img. Astronómica 1 (b) Img. Astronómica 2

Figura 3.1: Imágenes astronómicas empleadas para realizar las pruebas.
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Figura 3.2: Curva PSNR vs Bits por pixel obtenida por la compresión de las dos imágenes
astronómicas de prueba, mediante el estándar JPEG2000.

De manera análoga, se escogen dos imágenes naturales de prueba, Figuras 3.4a y 3.4b y se
realiza compresión a la misma tasa (0,16 bpp). La curva de desempeño, Figura 3.5 muestra
que los valores de PSNR, para esta morfoloǵıa son muy superiores a los obtenidos por las
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(a) Img. Astronómica 1 comprimida (b) Img. Astro Astronómica 2 comprimida

Figura 3.3: Imágenes astronómicas comprimidas, codificadas a 0.16 bpp.

imágenes astronómicas.

(a) Img. Natural 1 (b) Img. Natural 2

Figura 3.4: Imágenes naturales empleadas para realizar las pruebas de compresión.

Se aprecia notoriamente qué en la Figura 3.6 que existe una diferencia no despreciable, del
orden de 5 [dB] a favor de las naturales, en el PSNR. de esto se plantea lo siguiente: es
necesario modificar JPEG2000 para que la compresión de imágenes astronómicas mejore.
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Figura 3.5: Curva PSNR vs Bits por pixel obtenida por la compresión de las dos imágenes
naturales de prueba, mediante el estándar JPEG2000.
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Figura 3.6: Curva PSNR vs Bits por pixel obtenida por la compresión de las imágenes as-
tronómicas y naturales de prueba, mediante el estándar JPEG2000.
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3.1.1. Selección de base

Una de las razones que puede justificar la merma en desempeño de JPEG2000 es que la
base utilizada, CDF 9/7 [32], puede no ser la más idónea, en términos de compresibilidad de
imágenes astronómicas. Es decir, puede existir una o varias bases ortonormales que ofrezcan
mejor compresibilidad para la familia de imágenes astronómicas dada su naturaleza puntual.
Para probar este hecho y, de paso, encontrar la base más adecuada para la morfoloǵıa en
estudio se efectuarán pruebas de selección de bases.

Procedimiento

A la imagen de referencia (Figura 3.1a) se le aplicará el esquema más simple de compresión:
llevar la señal de entrada a un dominio transformado y hacer cero cierto porcentaje de los
coeficientes. Una vez efectuado este proceso se implementa la transformación inversa, lo cual
originará una imagen reconstruida. Finalmente se cuantifica el error de reconstrucción aso-
ciado a la omisión de los coeficientes menos significativos.

En este caso, se comparará la Wavelet de Haar no sólo con la CDF 9/7, sino que con todas
las familias de wavelets presentes en el toolbox WaveLab 850 3, de manera que sea posible
discernir cuál es la más apropiada para señales de alta localización espacial.

0 10 20 30 40 50 60 70
25

30

35

40

45

50
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Figura 3.7: Prueba de compresibilidad, para una imagen astronómica, realizada para la base
de Haar y las base pertenecientes a la familia Coiflet.

3WaveLab850: http://www-stat.stanford.edu/~wavelab/
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Para realizar esta prueba se procedió a aplicar la transformada Wavelet, con distintas bases,
sobre diversas imágenes astronómicas, luego un porcentaje variable de los coeficientes menos
significativos fue llevado al valor cero y con la parte de la información de la señal no des-
cartada se aplicó la Transformada Inversa, lo cual permitió obtener reconstrucciones de la
imagen con distinta calidad.

En las Figuras 3.7, 3.8 y 3.9 se comprueba que la wavelet de Haar ofrece mejor compresibili-
dad para esta morfoloǵıa de imágenes. La razón de dicho atributo radica en que la wavelet de
Haar por su fisonomı́a captura de forma eficiente las discontinuidades de la señal de entrada,
es decir, las componentes de alta frecuencia (cambios de negro a blanco y viceversa, en el
dominio de los pixeles) son bien caracterizados por esta base.
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Figura 3.8: Prueba de compresibilidad, para una imagen astronómica, realizada para la base
de Haar y las base pertenecientes a las familias Daubechies y Symmlets.
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Figura 3.9: Prueba de compresibilidad, para una imagen astronómica, realizada para la base
de Haar y las base pertenecientes a la familia bio-ortogonal CDF, la cual incluye a la base
CDF 9/7, empleada por el estándar JPEG2000.

3.2. Implementación Wavelet de Haar en JPEG2000

Cuando ya se tiene conocimiento de la base más idónea para imágenes astronómicas, el paso
lógico es intentar insertarla dentro de JPEG2000, de manera que las mejoras en compresibi-
lidad se traduzcan en mejor calidad de la compresión para distintas tasas de bits.
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3.2.1. Modificación JPEG2000

El algoritmo EBCOT [33] es el núcleo del funcionamiento del estándar JPEG2000, en él
están integrados los módulos de selección de soporte, codificador aritmético y formación del
codestream. Por consiguiente, las variaciones en el desempeño de la compresión efectuadas
por este algoritmo se verán reflejadas en la aplicación de JPEG2000 [34].

Figura 3.10: Diagrama de bloques del esquema de codificación de JPEG2000.

La modificación consiste en la implementación del filtro Haar en reemplazo del filtro -por
defecto- CDF 9/7 en el módulo DWT. Debido a la naturaleza del algoritmo (ver Figura 3.10)
y principalmente a su arquitectura modular, no es necesario efectuar una alteración más
profunda, de manera que es posible obtener nuevas curvas de desempeño, las cuales serán
comparadas con aquellas generadas con la configuración original.
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Figura 3.11: Curvas PSNR vs Bits por pixel obtenidas por la compresión de “Imagen As-
tronómica 1” e “Imagen Astronómica 2” mediante el algoritmo EBCOT modificado, contras-
tando la implementación de la wavelet de Haar con la versión original que ocupa la wavelet
CDF 9/7.
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Figura 3.12: Acercamiento para distintos reǵımenes de las curvas PSNR vs Bits por pixel
obtenidas por la compresión de “Imagen Astronómica 1” e “Imagen Astronómica 2” mediante
el algoritmo EBCOT modificado, contrastando la implementación de la wavelet de Haar con
la versión original que ocupa la wavelet CDF 9/7.

Al observar los resultados obtenidos, Figura 3.11 y Figura 3.12, se aprecia que, a pesar de
la existencia de reǵımenes en los cuales el rendimiento de JPEG2000 con filtro de Haar es
superior a la versión original (entre los 0,01 y 0,07 [bpp] y entre los 0,4 y 0,5 [bpp]), no se
muestra de forma categórica que la compresibilidad sea el factor dominante en el desempeño
del estándar JPEG2000. Es más, al contrastarlas con la Figura 3.9, asociada netamente a
compresibilidad, las tendencias de las curvas no coinciden, pues en compresibilidad, se nota
el dominio de Haar para cualquier régimen de porcentaje de coeficientes. Por lo tanto, del
análisis de esta evidencia podemos concluir que una base con buenas propiedades de com-
pactación de enerǵıa (respecto a las de la base CDF 9/7) no garantiza una mejor compresión
en JPEG2000.

En efecto, se debe hacer un estudio más detallado del problema de compresión que no sólo
considere como factor único la compresibilidad. En la siguiente sección haremos un análisis
más completo del problema.
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Caṕıtulo 4

Análisis de dependencias entre
coeficientes en el dominio Wavelet

De acuerdo a lo obtenido en el caṕıtulo anterior, se concluye que la compresibilidad no es la
caracteŕıstica más influyente en el desempeño de JPEG2000. Por ende, se debe profundizar
el análisis de las imágenes astronómicas de entrada, de manera que sea posible inferir el por
qué se producen las mermas de rendimiento en comparación a sus śımiles naturales.

Para determinar las posibles causas de dicho comportamiento hay que remitirse al proceso
de selección de soporte que realiza JPEG2000, explicado en los Anexos 6.2, consistente en la
localización de coeficientes significativos (por plano de bits) y la posterior predicción efectua-
da sobre los coeficientes vecinos del mismo. Dicho de otra forma, el codificador asume si se
está en la presencia de una magnitud relevante, es muy probable que en su vecindad exista
un valor con propiedades similares.

En términos prácticos, los bits empleados en un esquema de compresión de imágenes B se
dividen en dos cantidades: los bits utilizados para codificar las magnitudes de los coeficientes
significativos b1 y los bits empleados para codificar sus posiciones espaciales b2, tal como se
aprecia en la Ecuación 4.1

B = b1 + b2. (4.1)

Si la señal tiene N coeficientes, de los cuales sólo K son distintos a cero y cada magnitud se
codifica con c bits, la expresión anterior puede reescribirse de la forma

B = K · c+K log2(N). (4.2)

La Ecuación 4.2 muestra el caso más pesimista, es decir cuando la señal carece de estructura,
de esa forma la cantidad de bits asignados para la codificación de las posiciones asciende a
K log2(N). Lo cual, ante un escenario de bit-budget limitado (como ocurre en la compresión
con pérdidas) se deberá prescindir forzosamente de algunos coeficientes significativos con tal
de no sobrepasar los recursos disponibles.

Supongamos que existe una estructura en el dominio transformado, esto quiere decir que la
posición de los coeficientes significativos puede inferirse en base a ciertas propiedades de la
señal. En el caso de JPEG2000, este proceso se realiza asumiendo que ante la presencia de
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un coeficiente significativo, sus vecinos tienen altas probabilidades de serlo. Esto se conoce
como codificación predictiva [35].

De esta forma, el análisis que se realizará cobra suma importancia, pues si se comprueba la
existencia de dicha estructura, la cantidad de bits empleados para codificar las posiciones
de los coeficientes será menor, lo que implica que cierto nivel de distorsión (o de PSNR) se
alcanzará a una tasa menor de bits.

Para realizar el análisis de existencia de estructura en el dominio transformado se utilizará el
enfoque desarrollado por Liu [36], quién emplea la Información Mutua [37] para determinar
la dependencia entre los coeficientes. Se analizará la dependencia intraescala, coeficientes
dentro de la misma subbanda en posiciones que rodean al valor estudiado.

4.1. Información Mutua

Esta medida de información permite conocer el grado de dependencia entre dos variables
aleatorias. Sean X ∈ X e Y ∈ Y variables aleatorias, con una función densidad de probabi-
lidad conjunta p(x, y). La información mutua entre X e Y se define como

I(X ; Y ) =

∫

X

∫

Y

p(x, y) log
p(x, y)

p(x)p(y)
dxdy, (4.3)

o bien

I(X ; Y ) = D(p(x, y)‖p(x)p(y)), (4.4)

donde D(‖) es la divergencia de Kullback-Liebler [38]. La información mutua es simétrica en
X y en Y , no negativa y es igual a cero śı y sólo śı X e Y son independientes.

La información mutua I(X ; Y ) indica cuánta información contiene Y respecto a X . Visto
desde la óptica de compresión de datos: si se codifica X a una precisión ∆X se necesi-
tarán h(X) − log(∆X)

1, pero si Y es conocido, la codificación de X se realizará con sólo
h(X)− log(∆X)− I(X ; Y ) bits.

4.2. Caracterización de los coeficientes en el dominio

wavelet

Para estudiar las dependencias de los coeficientes dentro de una misma subbanda, es decir la
dependencia intraescala, es necesario definir previamente algunos elementos.

NX , vecino del coeficiente X , tal como muestra la Figura 4.1.

1Donde la entroṕıa diferencial h(x) = EX [− log(P (x))].
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I(X ;NX), información mutua, entre un coeficiente X y sus vecinos.

Figura 4.1: Dependencias intraescalas dentro de una subbanda: Se muestra la relación espacial
entre los coeficientes Xi (en azul) y sus vecinos NXi (en gris). De acuerdo a la ubicación de
los coeficientes, se determina el número de vecinos que éste tiene, siendo aquellos coeficientes
ubicados en los bordes quienes cuentan con la menor cantidad de vecinos.

Un problema que surge es la estimación de I(X ;NX). Esto puede generar un problema
de estimación de alta dimensión. Por ejemplo, si se consideran los ocho coeficientes vecinos
de X en una subbanda, la función de densidad de probabilidad p(x,Nx), de nueve dimen-
siones, seŕıa muy dif́ıcil de calcular. Para evitar este problema, se asumirá que la función
T = f(NX) contiene la información del vecindario NX = {NX1, . . .NXk} de forma escalar,
donde se asume que,

I(X ;NX) ≈ I(X ;T ). (4.5)

De esta forma, el problema se reduce a estimar la información mutua para una densidad de
dos dimensiones. Sin embargo, se debe tener en cuenta que la expresión (4.5) no se cumple
necesariamente. Por otro lado, sin importar la función f escogida, se tiene que

X −→ NX −→ T = f(NX), (4.6)
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es una cadena de Markov [39] y por ende la desigualdad de procesamiento de datos sostiene
que

I(X ;NX) ≥ I(X ;T ), (4.7)

donde la igualdad sólo se obtiene si el estad́ıstico T es suficiente con respecto a X .

4.2.1. Construcción de f

Para la formulación de f se tomará como referencia el modelo sugerido por Simoncelli [40],
el cual indica que

T = f(NX) =
∑

i

Wi|NXi|2, (4.8)

donde Wi es el peso de cada coeficiente y además

X
√

T + σ2
e

∼ N(0, 1), (4.9)

es independiente de T , con σ2
e la varianza en el error de predicción en la subbanda. De acuer-

do a lo anterior, las dependencias quedan caracterizadas principalmente por la función f , lo
que gatilla que la Ecuación 4.5 se cumpla de forma aproximada.

Sólo resta definir el valor de cada Wi, los cuales por simplicidad serán considerados iguales a
1
8
.

4.3. Estimador de la Información Mutua

Para estimar la Información Mutua se empleará un método iterativo que particiona, de for-
ma recursiva, los datos en celdas no uniformes. Este enfoque es dependiente de los datos y
adaptable. Cada operación de particionado divide una celda en cuatro cuadrantes. Se toma
la probabilidad conjunta (X, Y ), previamente normalizada, en cada celda. La partición se
realiza en cada celda, a la “altura” de la mediana de X y de Y .

Si la contribución de un cuadrante al estimador Î(X ; Y ) está por debajo de un umbral δ,
previamente definido, se considera que X e Y son aproximadamente independientes dentro
de ese cuadrante, por lo tanto ya no es posible seguir particionándolo. Por otro lado, si la
contribución es superior a δ, el cuadrante se vuelve a dividir. Los cuatro cuadrantes son
sometidos al mismo proceso de manera independiente. El algoritmo se detiene cuando ya no
quedan más celdas por particionar.

Los detalles del funcionamiento de este método pueden consultarse en el trabajo de Darbellay
y Vajda [41].
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4.4. Análisis de dependencias intraescala

Habiendo especificado las funciones de densidad de probabilidad para los coeficientes de cada
subbanda (omitiendo la de aproximación), se estima la información mutua de las imágenes
astronómicas estudiadas. Se considerarán las bases Haar y CDF 9/7.
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Figura 4.2: Estimación de la Información Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la banda
de aproximación), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Se consideran las
Imágenes Astronómicas 1 y 2, utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad.

Observando los resultados obtenidos, Figura 4.2, la base de Haar presenta valores muy por
debajo de su “competidora”. Por lo tanto, sus caracteŕısticas impiden que se manifieste una
persistencia en una vecindad en torno a un coeficiente significativo. Por esta razón, a pesar
de ser la base idónea en términos de compresibilidad, sacrifica las dependencias intraescala,
lo que repercute en una selección de soporte deficiente en el algoritmo JPEG2000 y como
resultado de eso, un peor desempeño compresivo.

Comparación con imágenes naturales

Si bien se constató que la base de Haar carece de las mismas propiedades de persistencia
que la CDF 9/7, no se tiene conocimiento de qué magnitudes alcanza la información mutua
en condiciones normales: es decir, sobre imágenes naturales en las base CDF 9/7. Por ende,
se repetirá el ejercicio anterior para este tipo de señales. Los resultados son mostrados en la
Figura 4.3.

Los valores de esta medida de información en imágenes naturales están muy por encima de
su contraparte astrónomica: por lo menos dos órdenes de magnitud en las subbandas de nivel
3. Esto puede otorgar una respuesta sobre la brecha en los desempeños entre los distintos
tipos de morfoloǵıa.
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Figura 4.3: Estimación de la Información Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la banda
de aproximación), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Se cosideran las
Imágenes naturales de prueba, utilizando la base CDF 9/7, a 3 niveles de profundidad.

Un hecho llamativo que ayuda a confirmar la relevancia del problema de selección de soporte
es que aquellas señales con mayor información mutua (en dominio wavelet CDF 9/7) también
tienen un mejor desempeño al ser comprimidas v́ıa JPEG2000, es decir, de acuerdo a lo
visto anteriormente (Figura 3.6) se aprecia que el nivel de PSNR sigue el siguiente orden
(decreciente):

1. Imagen Natural 1

2. Imagen Natural 2

3. Imagen Astronómica 1

4. Imagen Astronómica 2

A modo de resumen, la Figura 4.5 dan cuenta de esa situación.
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Figura 4.4: Estimación de la Información Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la banda
de aproximación), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Se consideran
las imágenes naturales y astronómicas de prueba, utilizando la bases CDF 9/7 y Haar, a 3
niveles de profundidad.
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Figura 4.5: Paralelo entre el valor de la estimación de la Información Mutua y el desempeño
en JPEG2000, medido en decibeles (PSNR).
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Caṕıtulo 5

División de Imágenes Astronómicas

5.1. Umbral en el dominio de los pixeles

Luego de comprobar experimentalmente que la implementación de la base de Haar en JPEG200
no garantiza una mejor compresión, es necesario idear un escenario que permita explotar de
mejor manera las propiedades que entrega dicha base. Tomando como referencia el trabajo
de Dong et al. [42] que propone dividir el contenido de las imágenes astronómicas y en base
a eso efectuar la compresión, se aplicará una separación de las imágenes de entrada en dos
componentes:

1. Background: Como el nombre lo indica, contiene los sectores de menor intensidad, los
cuales pueden ser modelados como “ruido” [43].

2. “Cartoon”: Agrupa a los pixeles de mayor intensidad lo que, puesto en contexto
astronómico, equivale a los sectores de interés del observador.

El proceso de separación de componentes se hará v́ıa “thresholding” [44] en el dominio de los
pixeles, para ello se establecerá un umbral y las zonas menores a él pertenecerán al Background
mientras que las mayores serán etiquetadas como Cartoon. En la Figura 5.1 se muestra la
imagen original y ambos componentes, para los umbrales 10, 30 y 60 respectivamente. 1

5.2. Análisis del “Background”

A continuación se repetirán los análisis hechos en los Caṕıtulos 3 y 4: compresibilidad, in-
formación mutua e implementación en JPEG2000, con las bases CDF 9/7 y Haar, para las
imágenes catalogadas como Background. Es necesario acotar que, al tener una morfoloǵıa si-
milar a la del ruido estacionario y sin memoria en imágenes, pueden presentar un desempeño
muy pobre en compresión [25].

1Por simplicidad se usarán como muestra estos tres umbrales, sin embargo los experimentos fueron reali-
zados para un total de 11 umbrales que van desde el 5 hasta el 60
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(a) Imagen Original. (b) Background, umbral 10. (c) Cartoon, umbral 10.

(d) Imagen Original. (e) Background, umbral 30. (f) Cartoon, umbral 30.

(g) Imagen Original. (h) Background, umbral 60. (i) Cartoon, umbral 60.

Figura 5.1: División de Imagen Astronómica en Background y Cartoon para umbrales 10, 30
y 60.
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5.2.1. Compresibilidad
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Figura 5.2: Análisis de compresibilidad para el “Background” de la Imagen Astronómica 1,
utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad y un umbral de valor 10.
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Figura 5.3: Análisis de compresibilidad para el “Background” de la Imagen Astronómica 1,
utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad y un umbral de valor 30.
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Umbral 60
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Figura 5.4: Análisis de compresibilidad para el “Background” de la Imagen Astronómica 1,
utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad y un umbral de valor 60.

Se aprecia en los resultados expuestos que, a diferencia de lo ocurrido en la imagen original,
el background no presenta una base dominante y, más importante, el error de reconstrucción
es muy alto, incluso al efectuar la śıntesis con un porcentaje elevado de coeficientes (70%).
Si bien el argumento anterior no es el más determinante respecto a desempeño en un entorno
JPEG2000, śı es decidor respecto a que estas bases no logran representar de forma compacta
al background en el dominio transformado.

5.2.2. Dependencias Intraescala

A sabiendas de la importancia de la información mutua en la compresión de imágenes, se
debe efectuar este análisis para cuantificar las relaciones ente coeficientes, para esta nueva
dualidad: Background y Cartoon. Comenzando con el primero, para diferentes umbrales.
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Figura 5.5: Estimación de la Información Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la de
aproximación), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Para el “Background”
de la Imagen Astronómica 1, utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad
y un umbral de valor 10.
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Figura 5.6: Estimación de la Información Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la de
aproximación), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Para el “Background”
de la Imagen Astronómica 1, utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad
y un umbral de valor 30.
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Umbral 60
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Figura 5.7: Estimación de la Información Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la de
aproximación), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Para el “Background”
de la Imagen Astronómica 1, utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad
y un umbral de valor 60.

De acuerdo a los datos expuestos por las Figuras 5.5, 5.6 y 5.7, los valores de la información
mutua, en especial los medidos en la base de Haar, son de menor magnitud a los de la imagen
completa. Lo cual no es sorprendente, pues la forma en la que se formuló la división genera
discontinuidades significativas en el dominio original.

Tomando en cuenta los magros resultados obtenidos, tanto en compresibilidad como en las
relaciones entre coeficientes, es posible pronosticar que la compresión de este componente
con JPEG2000 no alcanzará niveles altos de PSNR.

5.2.3. JPEG2000

El paso final es someter al Background a compresión real, mediante el algoitmo EBCOT. De
manera que las suposiciones puedan contrastarse con los resultados emṕıricos. Los cuales se
aprecian en las Figuras 5.8, 5.9 y 5.10
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Figura 5.8: Curvas PSNR vs Bits por pixel obtenidas por la compresión del “Background”
de la Imagen Astronómica 1, mediante el algoritmo EBCOT con bases CDF 9/7 y Haar, a 3
niveles de profundidad, para un umbral de valor 10.
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Figura 5.9: Curvas PSNR vs Bits por pixel obtenidas por la compresión del “Background”
de la Imagen Astronómica 1, mediante el algoritmo EBCOT con bases CDF 9/7 y Haar, a 3
niveles de profundidad, para un umbral de valor 30.
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Umbral 60
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Figura 5.10: Curvas PSNR vs Bits por pixel obtenidas por la compresión del “Background”
de la Imagen Astronómica 1, mediante el algoritmo EBCOT con bases CDF 9/7 y Haar, a 3
niveles de profundidad, para un umbral de valor 60.

La conclusión que se puede establecer en este punto, es la no existencia de una base dominante,
ya que ambas poseen distintos reǵımenes en los cuales se alternan el liderazgo.

5.3. Análisis del “Cartoon”

De manera análoga se repetirán las rutinas de análisis para los detalles o cartoon de las
imágenes astronómicas. A partir de lo obtenido será posible concluir si existe un enfoque
conveniente para señales de alta frecuencia en lo concerniente a compresión v́ıa JPEG2000 y
de existir, qué rangos de operación permiten obtener ventajas en desempeño.

5.3.1. Compresibilidad

Como ya se ha señalado en secciones anteriores, se efectuará el análisis de compresibilidad
para el Cartoon, sin variar las condiciones ya empleadas, tanto de bases como de porcentaje
de coeficientes a utilizar.

Umbral 10

Para un umbral de 10, los resultados obtenidos son los siguientes
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Figura 5.11: Análisis de compresibilidad para el “Cartoon” de la Imagen Astronómica 1,
utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad y un umbral de valor 10.

De acuerdo a la Figura 5.11 no se logra apreciar una gran diferencia con los resultados de la
imagen original, lo que es esperable, pues para un umbral tan bajo, la imagen a comprimir
no difiere de forma cualitativa a la original.

Umbral 30

0 10 20 30 40 50 60 70
0

50

100

150

200

250

300

350
Sintesis de Imagen Astronomica 1, "Cartoon", Umbral 30

Porcentaje de Coeficientes

P
S

N
R

 [d
B

]

 

 
CDF 9/7
Haar

Figura 5.12: Análisis de compresibilidad para el “Cartoon” de la Imagen Astronómica 1,
utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad y un umbral de valor 30.

39



De acuerdo a lo mostrado en la Figura 5.12, se produce un hecho digno de mención, para un
porcentaje de coeficientes igual o mayor al 20% los niveles de reconstrucción son muy eleva-
dos, llegando a un valor máximo invariable. Esto sugiere que se ha alcanzado reconstrucción
con un error mı́nimo para la base de Haar.
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Figura 5.13: Análisis de compresibilidad para el “Cartoon” de la Imagen Astronómica 1,
utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad y un umbral de valor 60.

De acuerdo a lo mostrado en la Figura 5.13, al igual que para un umbral de 30, se alcanza
reconstrucción perfecta con la wavelet de Haar, con la diferencia de que ésta se presenta a
partir de un 15% de coeficientes significativos.

5.3.2. Dependencias Intraescala

De la misma forma en que se analizó la dependencia entre coeficientes en el dominio wavelet,
por medio de la Información Mutua, para el Cartoon se efectuará el mismo análisis que para
el Background.

Los resultados obtenidos, para un umbral igual a 10, 30 y 60, se presentan a continuación.
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Figura 5.14: Estimación de la Información Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la de
aproximación), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Para el “Cartoon”
de la Imagen Astronómica 1, utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad
y un umbral de valor 10.
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Figura 5.15: Estimación de la Información Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la de
aproximación), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Para el “Cartoon”
de la Imagen Astronómica 1, utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad
y un umbral de valor 30.
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Figura 5.16: Estimación de la Información Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la de
aproximación), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Para el “Cartoon”
de la Imagen Astronómica 1, utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad
y un umbral de valor 60.

De acuerdo a los datos expuestos por las Figuras 5.14, 5.15 y 5.16, los valores de la informa-
ción mutua vaŕıan en función del umbral escogido. Por ejemplo, para un umbral igual a 10
la dependencia intraescala se mantiene dominada por la base CDF 9/7.

En el caso de los umbrales 30 y 60, Figuras 5.15 y 5.16, el panorama es diametralmente dis-
tinto, pues se aprecia una dominancia de la base de Haar en el segundo nivel de profundidad
(subbandas HH2, HL2 y LH2), donde el indicador de la información mutua alcanza valores
muy altos, lo que sugiere una total dependencia en las distribuciones de probabilidad de los
coeficientes centrales y la vecindad que los rodea.

Tomando en cuenta los resultados obtenidos, se podŕıa esperar que la base de Haar alcan-
ce desempeños superiores a la CDF 9/7 en JPEG2000. Esto será analizado en la sección
siguiente.

5.3.3. JPEG2000

Sólo resta someter al Cartoon a compresión real, mediante el algoitmo EBCOT. De manera
que los análisis previos puedan contrastarse con los resultados emṕıricos. Los resultados se
observan en las Figuras 5.17, 5.18 y 5.19
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Figura 5.17: Curvas PSNR vs Bits por pixel obtenidas por la compresión del “Cartoon” de
la Imagen Astronómica 1, mediante el algoritmo EBCOT con bases CDF 9/7 y Haar, a 3
niveles de profundidad, para un umbral de valor 10.

Umbral 30

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
20

25

30

35

40

45

Bits por Pixel

P
S

N
R

 [d
B

]

Curvas desempeño JPEG2000, Cartoon UMBRAL = 30

 

 

CDF

Haar

Figura 5.18: Curvas PSNR vs Bits por pixel obtenidas por la compresión del “Cartoon” de
la Imagen Astronómica 1, mediante el algoritmo EBCOT con bases CDF 9/7 y Haar, a 3
niveles de profundidad, para un umbral de valor 30.
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Figura 5.19: Curvas PSNR vs Bits por pixel obtenidas por la compresión del “Cartoon” de
la Imagen Astronómica 1, mediante el algoritmo EBCOT con bases CDF 9/7 y Haar, a 3
niveles de profundidad, para un umbral de valor 60.

En esta ocasión , para un umbral de 30 y 60 se confirma que, para un tasa superior a 0, 4
bits por pixel, la base de Haar entrega mejores resultados en compresión. Tomando en cuenta
las secciones previas, y contrastando los análisis de compresibilidad e información mutua, se
desprende que el mejor desempeño es generado principalmente por la reconstrucción perfec-
ta que se logra con un porcentaje de coeficientes reducido. Esto se fundamenta en el hecho
de que para las subbandas que aportan la mayor cantidad de coeficientes significativos, es
decir en la tercera profundidad: HL3, LH3 y HH3, la información mutua de la base de Haar
no logra superar a la de CDF 9/7. Es decir, para dichos umbrales se logra que la imagen
sea perfectamente sparse en el dominio transformado, lo que facilita la selección de soporte
por parte del codificador, pasando a un segundo plano la ubicación especial de dichos valores.

Habiendo encontrado un escenario donde la compresión de imágenes astronómicas, con la
base de Haar en JPEG2000, alcanza un desempeño mayor al de la configuración original del
algoritmo, se hace necesario establecer los usos dónde éste pueda tener aplicaciones prácticas.

Considerando la construcción de esta dualidad Background-Cartoon, en la cual se prescinde
de los pixeles de menor intensidad (caso Cartoon) de una forma drástica, la imagen resultante
es una versión truncada de la imagen astronómica original, lo que gatilla en una compresión
más efectiva, pero transando la exactitud y detalles de aquellos elementos menos perceptibles.
Es decir, en aplicaciones en que sólo la ubicación de los elementos más visibles sea necesaria
hay chances de emplear la solución propuesta en este trabajo.
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Caṕıtulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Conclusiones

En esta tesis se estudió la compresión de imágenes astronómicas, en particular el desempeño
que éstas presentan al ser comprimidas bajo el estándar JPEG2000. La observación de las
curvas de tasa distorsión muestran una merma, no despreciable en términos de PSNR, en
la compresión a igual tasa de bits por parte de estas señales en comparación a las imágenes
naturales. Tomando en cuenta lo anterior, se buscó mitigar este efecto realizando modifica-
ciones en el algoritmo JPEG2000, de manera que éste último se adapte a las caracteŕısticas
de las señales de estudio.

Se focalizó el estudio en el bloque de Transformación del Tier-1 de JPEG2000, lo que en la
práctica se tradujo en la búsqueda de un filtro más idóneo, de acuerdo a criterios establecidos,
para la naturaleza del problema.

El criterio de evaluación de las bases empleado fue el de mayor compresibilidad, es decir,
aquel filtro que permita reconstruir la imagen, con el menor error posible, con un porcentaje
determinado de coeficientes. Es decir, una imagen sintetizada al 30% sólo utiliza dicha canti-
dad de valores en el dominio transformado, haciendo los restantes iguales a cero. De acuerdo
a este análisis, la base de mejor desempeño en imágenes astronómicas es la wavelet de Haar.

Habiendo determinado la mejor base, se implementó dentro de JPEG2000 con la noción de
que una mayor compresibilidad se traduciŕıa en un desempeño superior al obtenido mediante
la base CDF 9/7. Sin embargo, los resultados refutaron esta hipótesis lo que llevó a buscar
explicaciones sobre el por qué la base de Haar no logra traducir su ganancia en compresibi-
lidad en una ganancia en la compresión.

Lo anterior determina que el criterio elegido no es el más decisivo al momento de optar por
una base, porque omite un aspecto clave del estándar: la selección de coeficientes significati-
vos y su posterior codificación. Entonces se debe recurrir a alguna herramienta que permita
cuantificar las relaciones entre los coeficientes de cada subbanda, la cual corresponde a la in-
formación mutua. El análisis posterior mostró que hay una correspondencia entre los niveles
de información mutua por subbanda y el desempeño en JPEG2000, es decir, aquella imagen
que presente una mayor dependencia intraescala entre sus coeficientes tendrá un nivel más
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alto de PSNR a la misma tasa de bits.

No obstante, se buscó un escenario en el cual la wavelet de Haar pueda proporcionar un
mejor desempeño, para ello se dividió cada imagen astronómica en dos partes: el fondo o
background y los detalles o cartoon. La separación fue realizada v́ıa thresholding en el domi-
nio de los pixeles. Esto quiere decir que aquellos objetos de mayor intensidad pertenecerán a
los detalles, mientras que las tonalidades tenues serán asociadas al fondo.

Al efectuar los análisis de compresibilidad y dependencias sobre cada división de las imáge-
nes, se puede apreciar que a partir de umbrales superiores a 30, es posible sintetizar casi
de manera perfecta la imagen con un porcentaje reducido de coeficientes, en muchos casos
el error de reconstrucción es igual a cero (PSNR infinito). Ante ese nuevo escenario, se vol-
vieron a comprimir las imágenes en JPEG2000 implementado con filtros Haar y esta vez se
obtuvieron desempeños mejores, en particular en rangos superiores a los 0,4 bits por pixel.

Ante la evidencia obtenida se puede concluir que la hipótesis desarrollada en esta tesis fun-
ciona en aplicaciones donde se pueda prescindir de un porcentaje de los elementos de la
imagen, en especial de aquellos sectores menos visibles, o bien donde se priorice detectar la
ubicación de los cuerpos más relevantes de la imagen estudiada, como el caso del problema
de astronomı́a.

6.2. Trabajo Futuro

Las mejoras o ĺıneas de trabajo que se pueden desprender del trabajo realizado son

Modificación del resto de los bloques que componen JPEG2000.

Estudio de la compresión y/o caracterización del ruido de fondo de una imagen as-
tronómica.

Diseño de filtros óptimos, para la morfoloǵıa de señal estudiada, que conjuguen los
criterios de compresibilidad y de dependencias entre coeficientes, de manera que puedan
ser implementados en aplicaciones de compresión de imágenes.

Análisis del caso de compresión sin pérdidas y evaluar la validez de los criterios de
selección discutidos en esta tesis.
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Anexo A

El estándar JPEG2000

El estándar JPEG2000 es un sistema de compresión y descompresión de imágenes (de tonos
de gris y de color) digitales, propuesto por el JPEG (Joint Photographic Experts Group). Este
estándar está publicado como un ISO/IEC estándar [45] y consta de varias partes, empezando
por la Parte 1, que define los requerimientos mı́nimos necesarios para la compresión/descom-
presión de las imágenes (codificación, sintaxis del codestream, etcétera). La primera parte
define lo mı́nimo para cualquier implementación funcional. Las partes sucesivas añaden nue-
vas caracteŕısticas.

Las partes existentes más importantes son presentadas en la Tabla 1.

Caracteŕısticas

Algunas de las caracteŕısticas del estándar JPEG2000 son las siguientes:

Compresión de imágenes continuous-tone ybi-levels: El estándar es capaz de
comprimir imágenes de tono continuo (continuous-tone) y binarias (bi-levels).

Transmisión progresiva de las imágenes: Ofrece una progresión en calidad, en
resolución, en posición espacial o en componente de imagen, lo cual es muy apropiado
para adaptarse a las condiciones de comunicación.

Posibilidad de compresión con o sin perdida: Gracias a la inclusión de una trans-
formada wavelet reversible, el estándar JPEG2000 ofrece esta posibilidad (aunque en
el presente trabajo, el estudio será dedicado a la compresión con pérdidas).

Acceso aleatorio al codestream de la imagen aśı como posibilidad de proce-
samiento del mismo sin necesidad de descompresión: Los codestreams ofrecen
diversos mecanismos para soportar el acceso aleatorio en función de una región de
interés.

Robustez ante errores en los datos: JPEG2000 define una serie de mecanismos
(marcadores de sincronización, etc.) para permitir la detección de errores de los datos.

Arquitectura abierta: Se le pueden añadir funcionalidades a la base (core) del
estándar.
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Parte Descripción

1 Sistema base
2 Extensión. Añade funcionalidad al sistema base
3 JPEG 2000 para secuencias de v́ıdeo
4 Conformance
5 Software de referencia (implementaciones en C y Java)
6 Formato de archivo compuesto
8 JPSEC, para habilitar opciones de seguridad
9 JPIP, protocolo para la transmisión progresiva de imágenes
10 JP3D, para imágenes tridimensionales
11 JPWL, para aplicaciones wireless

Tabla 1: Partes principales del estándar JPEG2000.

Mejor rendimiento a bajos bit-rates: JPEG2000 ofrece un rendimiento superior a
bajos bit-rates con respecto al resto de los estándares. Beneficioso para la transmisión
de imágenes a través de la red.

Posibilidad de definir regiones de interés (ROI ):A menudo existen partes de una
imagen que son más importantes que otras. El estándar permite definir ciertas ROIs en
la imagen con el fin de que sean codificadas y transmitidas con mayor prioridad, mejor
calidad y menor distorsión que el resto.

Arquitectura

La Parte 1 del estándar especifica una arquitectura básica, formada por un conjunto de eta-
pas de procesamiento, que se puede ver en forma de diagrama de bloques en la Figura 1.
Dichas etapas son aplicadas a cada componente de cada tile de la imagen a comprimir.

Las etapas de la arquitectura del estándar JPEG2000 son las siguientes:

Offset : Las muestras de la imagen, x[n], donde n representa el punto de coordenadas
(n1, n2) de la imagen, con una resolución de B bits, por tanto:

−2B−1 ≤ x[n] ≤ 2B−1

Por ello, si las muestras originales de la imagen son sin signo, como suele pasar en la
mayoŕıa de los casos, es necesario añadirles un offset de −2B−1.

Transformada de color: La transformada de color es opcional, ya que sólo puede ser
aplicada cuando se poseen al menos tres componentes de color y las tres primeras son
del mismo tamaño y la misma profundidad de bits. Se asume que estas primeras tres
componentes son RGB, el rojo (Red), el verde (Green) y el azul (Blue).

El objetivo de la transformada de color es convertir las componentes RGB de la ima-
gen en otras componentes con un modelo de color diferente, con el fin de reducir la

52



Datos Comprimidos
(codestream)

Camino irreversible

Transformada
de color
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Camino reversible

Offset Datos Originales

Codificaci’on ROI
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DWT reversible

DWT Irreversible DZQ

Ranging

Figura 1: Arquitectura del estándar JPEG2000.

redundancia que existe entre los canales R, G y B, y poder aśı aumentar las tasas de
compresión.

Como se puede apreciar en la Figura 1, existen dos tipos de transformadas de color,
una para la compresión con perdidas (irreversible), la ICT, y otra para la compresión
sin pérdidas (reversible), la RCT.

La transformada ICT convierte a la imagen de RGB a YCbCr. Por otro lado, la trans-
formada RCT convierte de RGB a Y’DbDr.

Como hemos comentado, asumimos que las tres componentes de la imagen, x0[n], x1[n]
y x2[n], son asociadas al rojo, xR[n], al verde, xG[n], y al azul, xB [n] respectivamente
. La transformada ICT es:

xY [n] , αRxR[n] + αGxG[n] + αBxB[n]

xCb[n] ,
0,5

1− αB

(xB[n]− xY [n])

xCr[n] ,
0,5

1− αR

(xR[n]− xY [n])

Donde αR , 0,2999, αG , 0,587 y αB , 0,114.
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Con las mismas condiciones que para la transformada ICT, se define la transformada
RCT como sigue:

xY ′ [n] ,

⌊

xR[n] + 2xG[n] + xB[n]

4

⌋

xDb , xB[n]− xG[n]

xDr , xR[n]− xG[n]

Transformada wavelet:

Todo lo concerniente a la Transformada Wavelet fue explicado en la Sección 2.3.1

Cuantización: Cada coeficiente wavelet c se cuantiza mediante la siguiente expresión:

qb[n] = sign (c)

⌊ |c|
∆b

⌋

El estándar JPEG2000 permite definir un step-size de cuantización, ∆b, especifico para
cada subbanda. Para el camino reversible, el step-size de cuantificación debe ser nece-
sariamente igual a uno. Por el camino irreversible la cuantización recibe el nombre de
DZQ [46], y por el reversible, el de Ranging [47].

Selección de coeficientes significativos: Se detallará en la sección siguiente.

Ajuste de la ROI (Region Of Interest): Como se comentó anteriormente, JPEG2000
ofrece mecanismos mediante los cuales el compresor puede asignar una prioridad más
alta a ciertas regiones de la imagen. En esta etapa es donde se realiza la codificación de
la ROI a tener en cuenta en la codificación. El método empleado en el estándar para
la codificación de la ROI es el llamado método MAXSHIFT, que consiste en desplazar
a la izquierda los coeficientes wavelet que conforman la ROI.

Codificación: El codificador empleado por el estándar JPEG2000 es el codificador MQ
[48], similar al codificador QM [49] empleado en el estándar JPEG. El codificador MQ
es empleado también en el estándar JBIG-2 [50]. Se trata de un codificador aritmético
binario que permite codificar sin redundancia estad́ıstica los coeficientes wavelets.

Particiones de los datos

El estándar JPEG2000 define una gran variedad de particiones dentro de los datos asociados
a una imagen, con el fin de permitir la manipulación eficiente de la imagen, o de un trozo de
ella, a diferentes resoluciones.

El concepto de canvas

El canvas es una grilla bidimensional donde se mapearán todas las particiones que forman la
imagen, es decir, cada coeficiente wavelet de cada componente (en una imagen RGB existen
3 componentes) tendrá una posición espećıfica en el canvas, de manera que el procesamiento
y análisis posterior tendrá como referencia a las coordenadas espaciales en el canvas y no en
la imagen trasformada.
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Componentes

Una imagen está compuesta por una o más componentes. Por ejemplo, las imágenes a color
de 24 bits, son imágenes con tres componentes: componente rojo, componente verde y com-
ponente azul (RGB).

En el estándar JPEG2000, las componentes tienen asociados además unos factores de espa-
ciado, o sub-sampling factors. Sea una componente cualquiera c, definida por un conjunto
bidimensional de muestras, xc[n1, n2], se definen dos factores de espaciado, Sc

1 y S
c
2, uno para

las filas y otro para las columnas respectivamente. Cada muestra de la componente, xc[n1, n2]
tiene la posición [n1S

c
1, n2S

c
2] dentro del canvas.

Por ejemplo, si para el componente c = 1 se tiene que S1
1 = 2 y S1

2 = 3 significa que la
posición de su primer coeficiente se encuentra en la posición (2, 3) del canvas. Además, cada
coeficiente de ese componente se encontrará a una separación de (2, 3) del coeficiente más
cercano de su misma clase.

Tiles

El estándar JPEG2000 permite dividir una imagen en regiones rectangulares más pequeñas
llamadas tiles (que en español seŕıa algo aśı como baldosas). Cada tile es comprimido de
forma independiente en relación al resto, por lo que los parámetros de compresión pueden
ser distintos para cada tile si se desea.

Una de las posibles aplicaciones de estas particiones son las imágenes que contienen elemen-
tos variados y bien diferenciados, como texto, gráficos o material fotográfico. El uso de los
tiles también reduce la memoria necesaria para la descompresión de una imagen, al tener que
aplicar el proceso de descompresión tile a tile en vez de a la imagen completa.

La forma de crear los tiles está definida por cuatro parámetros enteros positivos: los dos
primeros, T1, T2, definen el alto y el ancho de los tiles, y los dos restantes ΩT

1 y ΩT
2 , definen

el punto de anclaje del conjunto de tiles. Esto puede verse gráficamente en la Figura 2.

Los tiles le dan al estándar JPEG2000 una gran versatilidad, pero en la mayoŕıa de los casos,
su uso no merecerá la pena e incluso, la calidad de la imagen puede verse afectada, como se
puede apreciar en la Figura 3.

Tile-componente

La transformada DWT y todos los pasos siguientes de cuantificación y codificación son apli-
cados independientemente a cada tile-componente. Un tile-componente, del tile t y la com-
ponente c, está formando por la zona bidimensional que define t sobre la cual se mapea la
componente c en función de sus factores de espaciado. Esto quiere decir que si tenemos una
imagen con un único tile que ocupe el total de la imagen, con tres componentes de color,
tendremos tres tile-componentes, a los que a cada uno se le aplica el proceso de compresión
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ΩT
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T1 T2

Figura 2: La partición en tiles sobre el canvas. La región en celeste identifica a la imagen, la
región en la que está incluida al canvas, y los rectángulos grises los diferentes tiles.

de forma independiente.

Resoluciones

Para cada tile-componente, identificado por el tile t y la componente c, hay un total de
Dt,c + 1 resoluciones, donde Dt,c es el número de etapas implementadas en la transformada.
El r-ésimo nivel de resolución de la imagen comprimida se obtiene tras aplicar r veces el filtro
de dos canales (DWT) o Dt,c − r etapas de la transformada inversa (IDWT), y se correspon-
de con la banda de frecuencia llr. El valor de r toma una valor en el rango 0 ≤ r ≤ Dt,c.
La menor resolución, r = 0, corresponde a la última subbanda (subbanda de aproximación)
obtenida tras aplicar todos los pasos de la transformada DWT al tile-componente. La mayor
resolución se corresponde al tile-componente original.

En la Figura 2.8 se pueden apreciar las distintas resoluciones para una imagen dada. En ese
caso, se ha aplicado la DWT dos veces, Dt,c = 2, con lo que hay un total de 3 resoluciones.
La resolución mayor seŕıa la imagen original. Las restantes resoluciones se corresponden con
la subbanda de aproximación de las restantes imágenes (LL1 Y LL2, respectivamente).

Habiendo dicho lo anterior, conociendo la región del canvas que ocupa el tile t, denominada
como [Et

1, F
t
1)× [Et

2, F
t
2), entonces es posible determinar que porción de dicha región se utiliza

para una componente c determinada a un nivel de resolución r, de la forma:

E
t,c,r
i =

⌈

Et
i

2(Dt,c−r)Sc
i

⌉

, F t,c,r
i =

⌈

F t
i

2(Dt,c−r)Sc
i

⌉

, para i ∈ 1, 2

56



Figura 3: La imagen “ski” de 720× 576: (a) imagen original, (b)-(d) imágenes reconstruidas
después de una compresión JPEG2000 a 0.25 bpp: (b) sin tiling, (c) con tiles de 128× 128,
y (d) con tiles de 64× 64.

Code-blocks y precintos

Cada tile-componente es dividido en code-blocks, que son codificados independientemente.
Esta partición en code-blocks es definida mediante el punto de anclaje, [ΩC

1 ,Ω
C
2 ], y el alto y

el ancho máximo del code-block, J t,c
1 y J t,c

2 . En la Parte 1 del estándar, el punto de anclaje
debe ser obligatoriamente [0, 0] pero, en cambio, en la Parte 2, cada Ωt,c

i puede tomar el valor
de 0 o de 1.

La división en code-blocks es fundamental para el paradigma EBCOT, empleado en el estándar
JPEG2000.

En cada resolución r de cada tile-componente t, c, los code-blocks son agrupados en precintos
(precincts). Esta agrupación viene definida por el alto, en número de code-blocks, P t,c,r

1 , y el
ancho, también en número de code-blocks, P t,c,r

2 de cada precinto.

En la Figura 4 se puede observar la división de una resolución de un tile-componente en
code-blocks y precintos.
Cada precinto P es identificado por un par de ı́ndices (p1, p2), los cuales están comprendidos
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Figura 4: Partición en code-blocks y precintos de un tile-componente a una determinada
resolución. La región en celeste identifica a la resolución del tile-componente.

en los siguientes rangos:

0 ≤ p1 < N
P,t,c,r
1 y 0 ≤ p2 < N

P,t,c,r
2

N
P,t,c,r
1 y N

P,t,c,r
2 identifican el número de precintos vertical y horizontalmente, respectiva-

mente. Estos valores son obtenidos mediante la siguiente ecuación:

N
P,t,c,r
i =

{ ⌈

F
t,c,r
i −ΩC

i

P
t,c,r
i

⌉

-
⌊

E
t,c,r
i −ΩC

i

P
t,c,r
i

⌋

si F
t,c,r
i > E

t,c,r
i

0 si F
t,c,r
i = E

t,c,r
i

Los precintos juegan un papel importante en la organización de los datos comprimidos dentro
del codestream.

Capas y paquetes

El paquete es la unidad fundamental en la organización del codestream. Cada precinto con-
tribuye al codestream con tantos paquetes como capas de calidad (quality layer) haya. Como
hemos mencionado anteriormente, cada code-block es codificado independientemente. Los
datos codificados de cada code-block son divididos en diferentes secciones llamadas capas de
calidad. Todos los code-blocks de los precintos de un mismo tile son divididos en el mismo
número de capas, aunque el tamaño de las capas entre code-blocks puede ser diferente (el
tamaño puede ser incluso cero). Para una capa l determinada, el conjunto de las capas l de
todos los code-blocks que forman un precinto forman un paquete. La Figura 5 muestra un
ejemplo gráfico.

El número de capas de calidad para un tile t es identificado como Λt. Aunque el número de
capas de calidad puede variar de tile a tile, los compresores haŕıan bien en usar el mismo
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Code-block 1 Code-block 2 Code-block 4 Code-block 6Code-block 3 Code-block 5

Precinto

(Capa 1)
Paquete 1

(Capa 2)
Paquete 2

(Capa 3)
Paquete 3

Figura 5: Ejemplo de capas de calidad y paquetes.

número de capas para todos los tiles, para evitar ambigüedades cuando se pretende descartar
un determinado número de capas de calidad en una imagen. El número total de paquetes en
un codestream seŕıa:

número de paquetes =

NT
1 −1
∑

t1=0

NT
2 −1
∑

t2=0

C−1
∑

c=0

Dt,c
∑

r=0

ΛtN
P,t,c,r
1 N

P,t,c,r
2

Finalmente, un paquete ζt,c,r,p,l es identificado por el tile t, la componente c, la resolución r,
el precinto p (p ≡ [p1, p2]) y la capa de calidad l.

Codificación: Selección de soporte

El proceso de codificación busca preparar la información obtenida de los anteriores procesos,
eliminando la redundancia estad́ıstica que pudiera haber a fin de minimizar la cantidad de
bits sin perder datos. La codificación es un proceso reversible, lo que hace que no haya que
diferenciar esta vez si estamos comprimiendo con pérdida o sin pérdida.

Los coeficientes wavelet de un bloque de código se codifican individualmente por plano de
bits, tal como muestra la Figura 2.10. Se va haciendo desde el plano de los bits más signifi-
cativos hasta el plano de los bits menos significativos.
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JPEG 2000 codifica los bits individualmente y usa contextos simétricos. El contexto de un
bit se calcula a partir de los 8 bits vecinos. El problema es que el decodificador no va a poder
disponer de todos ellos, con lo que no se podrá disponer de sus valores.

Por ello, hay que utilizar la significancia de los bits vecinos. Cada coeficiente wavelet generado
tiene un bit que indica la significancia. Tras conocer el contexto, se estima la probabilidad
del bit.
Por último, se transfiere el bit y probabilidad al codificador aritmético. Aśı es como se codi-
fica un bit.

A la hora de codificar planos de bits completos, se siguen 3 pasos:

1. Propagación de la significancia

2. Refinamiento de magnitud

3. Limpieza (Cleanup)

El primer plano de bits más significativos no nulo sólo tendrá que aplicar el 3er paso. El
resto, seguirá los 3 pasos.

Un plano de bits se recorre de la siguiente manera (Figura ?? a la hora de aplicar el proceso,
por franjas verticales. Hay cuatro filas de franjas.

Propagación de la significancia

Este paso codifica todos los bits pertenecientes a coeficientes wavelets que satisfagan:

1. El coeficiente wavelet asociado es insignificante

2. Al menos uno de los 8 bits vecinos son significantes.

Si un bit es codificado y vale 1, su coeficiente wavelet pasa a tener 1 como valor de signifi-
cancia.

Subsecuentemente, los bits codificados en este paso (y los siguientes dos pasos) consideraran
el nuevo valor de la significancia del coeficiente wavelet asociado. Este paso muestra que al
menos es necesario que algunos coeficientes wavelet sean declarados significtivos para que
haya codificación. Es por ello por lo que el primer plano de bit más significativo sólo hace el
3er paso.

Refinamiento de magnitud

Este segundo paso codifica todos los bits de los coeficientes wavelets que se convirtieron en
significativos en el plano de bits anterior. Aśı, una vez que un coeficiente se convierte en
significante, todos sus bits menos significativos serán codificados uno por uno, cada uno en
el segundo paso de un plano de bits diferente.
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Limpieza

Por último, en este paso se codifican los bits que no se han codificado en los pasos 1 y 2. Si
el bit a codificado vale 1, el coeficiente wavelet correspondiente pasa a tener el coeficiente de
significancia a 1.
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