UNIVERSIDAD DE CHILE
FACULTAD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS
DEPARTAMENTO DE INGENIERIA ELECTRICA

ESTUDIO DE TECNICAS DE COMPRESION DE IMAGENES
ASTRONOMICAS

TESIS PARA OPTAR AL GRADO DE MAGfSTER EN CIENCIAS DE LA
INGENIERIA MENCION ELECTRICA

CESAR FERNANDO VALENZUELA LEON

PROFESOR qUiA;
JORGE SILVA SANCHEZ

MIEMBROS DE LA COMISION:
MARCOS ORCHARD CONCHA
RENE MENDEZ BUSSARD

SANTIAGO DE CHILE
2013



RESUMEN DE LA TESIS

PARA OPTAR AL GRADO DE

MAGISTER EN CIENCIAS DE LA INGENIERIA
MENCION ELECTRICA

POR: CESAR VALENZUELA LEON

FECHA: DICIEMBRE DE 2013

PROF. GUIA: SR. JORGE SILVA SANCHEZ

“ESTUDIO DE TECNICAS DE COMPRESION DE IMAGENES ASTRONOMICAS”

Esta tesis presenta un estudio acerca de la compresion, con pérdidas, de imagenes astronémi-
cas mediante el estandar JPEG2000. La principal motivacién de esta investigacion surge al
comparar los desempenos de compresién para diversas morfologias de imagenes, se observa
que para una misma tasa de bits, el nivel de PSNR de las imdgenes naturales es mayor que
el de las imédgenes astronémicas, es decir la compresion de dichas imagenes presenta menos
pérdidas. Debido a esto, es necesario realizar ajustes sobre JPEG2000 de manera que ambos
desempenos puedan equipararse.

El primer enfoque utilizado se basa en la implementacion de la wavelet Haar, aquella de
mayor compresibilidad sobre imédgenes astronémicas, en JPEG2000. Sin embargo, al realizar
esta modificacion se aprecia que los resultados obtenidos no son mejores a los que proporciona
la versién original del estdndar, con la base CDF 9/7.

A partir del analisis de dependencias intraescala en el dominio Wavelet, se logra verificar que
la caracteristica que tiene mayor repercusion en el desempeno de la compresion es la presencia
de estructura. Razén 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 compresién.

Finalmente, se propone dividir las imagenes astronémicas en dos partes: “Background” y
“Cartoon”, esta ultima contiene los pixeles de mayor intensidad y al ser una senal sparse,
es decir con muy pocos coeficientes distintos a cero, su alto nivel compresibilidad en base de
Haar (reconstruccién perfecta con aproximadamente un 20 % de coeficientes) permite sosla-
yar la carencia de estructura. La compresién 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 mas significativos.

La investigacion presentada en esta memoria complementa los resultados encontrados en la
literatura y abre una nueva linea que debera seguir siendo explorada en el futuro.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

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

El proceso anterior se conoce como Compresion de Datos y se origina cuando Shannon esta-
blece las bases tedricas, particularmente lo que se conoce como Teoria de Tasa-Distorsion [1].

A partir de entonces, los esfuerzos por lograr avances en esta area han sido incesantes, en
especial con la masificacién de los sistemas digitales. Por ello no es de extranar el desarrollo
de algoritmos de compresién de audio [2], [3], ], video [5], [6], datos en general [7] [§] e
imagenes. Cabe senalar que todos estos nichos son sometidos a esquemas de compresion sin
pérdidas cuando la senal reconstruida es idéntica a la original, y con pérdidas en el caso
opuesto.

Uno de los enfoques més empleados en la compresién de datos es el Transform Coding, [9]
que consiste en reducir la cantidad de informacion a transmitir por medio de la aplicacion
de una transformacién del espacio de la senal. Es decir, se toma la senal original y se lleva a
un dominio donde se representa de una forma sparse (es decir, donde la mayoria de los coefi-
cientes son iguales a cero). Tal como indica el esquema en la Figura [l los pasos siguientes
son la cuantizacién [10] y la codificacién. En estas etapas (principalmente en la cuantizacion)
se genera la distorsion respecto a la senal original, lo que provoca que la version cuantizada
no sea idéntica a la senal original [IT].
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Figura 1.1: Diagrama de bloques del esquema Transform Coding para compresion de datos

Transform Coding ha sido utilizado en la compresién de imagenes, destacandose el estandar
JPEG [12] el cual emplea la transformada DCT (Discrete Cosine Transform) [13]. Sin em-
bargo, JPEG presenta dificultades técnicas (principalmente la creacién de artefactos en el
régimen de baja resolucién [I4]) que instaron a buscar una variante a la hora de efectuar
la compresién. Por esta razén, la transformada wavelet [15] ha ganado importancia, posi-
ciondndose como una herramienta fundamental en lo que respecta a compresion de imagenes.
De hecho, esta presente en los algoritmos EZW [16], SPTHT [I7] y en el estandar JPEG2000,

entre otros.

En efecto, JPEG2000 [I§] es el estado del arte en compresion con pérdidas y sus carac-
teristicas son: transmision progresiva, seleccion de area de interés, mayor compresion a bajas
tasas, entre otras. Estas caracteristicas lo transforman en el referente a la hora de investi-
gar en la compresion de imagenes. En esta investigacién se propone evaluar el desempeno
de JPEG2000 en la compresion de imagenes astronémicas y al mismo tiempo, se proponen
nuevas estrategias que permitan mejorar el desempeno del método, idealmente hasta lograr
valores similares a los presentados por las imégenes naturales de prueba, presentes en la li-
teratura.

1.2. Descripcién del Problema

Las imagenes astronémicas se caracterizan por presentar una morfologia muy particular: en
lineas generales corresponde a una coleccién 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 imagenes hay dos grupos dependiendo
la cantidad de objetos que contengan [19]

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

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

Lo anterior, desde la éptica del andlisis de senales, implica que esta morfologia es una senal de

alta frecuencia, todo lo contrario a las imagenes utilizadas en el procesamiento de imagenes
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convencional. Por otro lado, las imagenes astronémicas han sido estudiadas profundamente,
ya sea en problemas de reconstruccién [20] [21] [22], denoising [23] e incluso compresién [24]

23).

Ademas, tomando en cuenta que la cantidad de imédgenes astronémicas disponibles aumen-
tara en el corto plazo [26], la necesidad de almacenarlas de forma maés eficiente, en un régimen
con pérdidas, se hace cada vez mas imperiosa. Por lo tanto, esto plantea la necesidad de di-
senar métodos especificos para este tipo de imagenes, es decir, se debe modificar los esquemas
de compresion para obtener mejores resultados.

Una primera aproximacion es abocarse a mejorar de los algoritmos de compresion de imégenes
astronémicas existentes, tales como FITS [27] y H-COMPRESS [28], entre otros. Sin embargo,
desde el punto de vista de analisis de senales, estos algoritmos no son compatibles con esta
investigacion por los siguientes motivos:

= estan disenados para el caso de compresion sin pérdidas, el cual no sera cubierto en
este trabajo

= sus principales innovaciones estan orientadas al almacenamiento de metadatos, tales
como posicién espacial (coordenadas), intensidad, color, composicién, etc.

Alternativamente en este trabajo se propone modificar el algoritmo JPEG2000 de manera
que para imégenes de tipo astronémicas los niveles de compresion y distorsion sean similares
o mejores a los logrados por las imégenes tradicionales y/o naturales.

1.3. Aportes del Trabajo

1.3.1. Aportes

Los objetivos trazados son:

= Estudio de las caracteristicas de las imagenes astronémicas y cuantificar sus diferencias
con las imagenes tradicionales.

= Modificacion y adaptacién de JPEG2000 para las senales de estudio.
= Analisis cuantitativo de la solucién propuesta.

= Comparacién de los resultados con la literatura existente.

1.3.2. Alcances

Esta problematica se centra dentro de los esfuerzos del Grupo de Sistemas de Informacién y
Decision del Departamento de Ingenieria Eléctrica para generar un conjunto de herramientas
que permitan comprimir senales de alta complejidad. El caso particular de esta tesis se
enmarca dentro del planteamiento de una configuracién de JPEG2000 para la compresién de
imagenes provenientes y del interés de la Astronomia.
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1.4. Estructura de la Tesis

Esta tesis se organiza de la siguiente forma: El Capitulo 2 trata la compresién de datos
mediante la transformada wavelet. En el Capitulo 3 se analizara el comportamiento de las
iméagenes astrondémicas al ser procesadas y sintetizadas por diversas bases y se procedera a
modificar el algoritmo JPEG2000. La justificacion del por qué las modificaciones desarro-
lladas funcionan de una forma determinada, se detallan en el Capitulo 4, por medio de la
observacion de los coeficientes en el dominio transformado y la relacion que tienen entre ellos.
Posteriormente, el Capitulo 5 presenta una formulacién alternativa que explota la morfologia
de las senales astronémicas.



Capitulo 2

Compresion de imagenes usando la
transformada wavelet

El término wavelet hace referencia a las funciones de la forma vy, (z) = ﬁqﬂ (xT_b), es decir,

el conjunto de funciones formado por el escalamiento, controlado por el pardmetro a € R,
y las traslaciones controladas por el parametro b € R, de una funcién ¢ (x) llamada wavelet
madre.

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

f(t) = Z a; 15 k(t), (2.1)
gk
donde a;j son los coeficientes originados como producto interno entre f(t) y la funcién
wavelet.

2.1. Transformada Wavelet

Se define la transformada wavelet continua de la forma

Wi b = [ 50wl 22)

De forma andaloga se presenta la transformada wavelet discreta (DWT), basada en la expresion
[22), con la salvedad que los parametros de escala y traslacién se parametrizan de forma
discreta, dando origen a los valores

a; =277y bjx=2"k V(jk)€Z

La funcién resultante se localiza en el espacio tiempo-frecuencia, es decir ambas dimensiones
son relevantes en el andlisis, lo que genera un trade-off entre la precision que se puede ob-
tener en dichos rangos. Por ejemplo, si se tiene una caracterizacién con alta resolucion en el
dominio de la frecuencia, la localizacién en el tiempo sera pobre [30].



El razonamiento anterior es una extension de lo postulado por Heisenberg en su Principio de
Incertidumbre [29)].

2.2. Analisis Multiresolucion

Un aspecto fundamental de los wavelets y su teoria es la nocién de aproximacién por multi-
resolucién de L? (R"), acuiiado por Mallat [30].

Definicién 1 Una aprozimacion por multiresolucion de L? (R™) es una secuencia creciente
Vi, j € Z de subespacios cerrados de L* (R™) tales que:

LAY = (o)
2. UV, es denso in L* (R");

3. f(x) e V; <= f(2z) € Vj41, para cualquier f € L* (R™) y cualquier j € Z;
4. flz) e Vy <= f(z — k) € W, para cualquier f € L* (R™) y cualquier j € Z; y

5. Eziste una funcion g(x), conocida como la funcién de escala, tal que {g(z—k) : k € Z"}
es una base de Riesz de L* (R™).

Debido a la propiedad (Z)), toda funcién perteneciente L? (R™) puede ser aproximada arbitra-
riamente bien por su proyeccion en el espacio V;. Ademas, cuando se pasa desde un espacio
V; hacia su sucesor V.4, se introducen funciones del doble de la frecuencia, tal como dice la
propiedad []). En otras palabras, esto significa que una funcién f puede ser aproximada a la
resolucién 277 por un elemento de V;.

2.3. Analisis en tiempo-frecuencia y el principio de in-
certidumbre de Heisenberg

Sin importar el método que se utilice para descomponer una senal de manera simultanea en
tiempo y frecuencia, siempre se presentara el problema que si se requiere una informacion
localizada en el tiempo, se incrementara el nivel de incertidumbre en el dominio de la frecuen-
cia y si se requiere informacién precisa sobre la frecuencia se perdera precisién 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 darea de cada celda, o caja, debe

ser de al menos iﬂ', pero dependiendo de la base utilizada, las celdas tendran 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 mas 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 resolucién en frecuencia) pero son demasiado anchas (mala resolucién en el
dominio del tiempo).

Con la transformada de Fourier de tiempo corto, la forma de las celdas de Heisenberg depen-
den del tamano de la ventana. Una ventana pequena 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 mas precisa en frecuencia. En ambos casos, el tamano de la ventana se mantiene fija
para cada descomposicion, es decir, es la misma para frecuencias altas y bajas.

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

Frecuencia

Frecuencia

fiempo fiempo

Figura 2.1: Analisis en tiempo Figura 2.2: Anélisis en frecuencia

Frecuencia
Frecuencia

tiempo fiempo

Figura 2.3: Anélisis en tiempo-frecuencia utili- Figura 2.4: Anélisis en tiempo-frecuencia utili-
zando la transformada corta de Fourier. Caso 1  zando la transformada corta de Fourier. Caso 2

Frecuencia

Tiempo

Figura 2.5: Analisis en tiempo-frecuencia utilizando la transformada Wavelets
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Figura 2.6: Una descomposicion DW'T' diddica de 3 niveles.

2.3.1. Aplicacién de la Transformada Wavelet en imagenes

La segunda etapa de compresion 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 correlacién espacial
de cada componente de la imagen, lo que es esencial de cara a maximizar las tasas de compre-
sién, y (2) encontrar una representacion multiresolucién para cada componente, propiedad
que puede ser de ayuda a la hora de procesar imagenes muy grandes.

A continuacion se describira la DW'T desde el punto de vista de la Teoria de los Bancos de
Filtros

Segun dicha teorfa, una secuencia unidimensional de N muestras z[n|, n =0,---, N —1 pue-
de ser representada mediante dos secuencias z;[n], n =0, -, % —lyxzpn|, n=0,---, % -1
de la mitad del tamano de la senal original, donde z;[n] es el resultado de filtrar z[n| usando
un filtro pasa bajos L y hln| es el resultado de filtrar z[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 informacion
contenida en las bandas z;[n] y z;[n] es la misma que en la secuencia original x[n], que puede

ser regenerada usando los correspondientes filtros de sintesis.

Este proceso de descomponer una senal en dos senales, una de baja frecuencia y otra de alta
puede aplicarse recursivamente a ambas subbandas. Cuando sélo se aplica a la banda de baja
frecuencia, se habla de la DWT en su versién diddica (dyadic). Si se aplica a ambas, obtene-
mos la DWT en su versién paquetizada (packet). En el caso de la compresién de imagenes,
la forma mas utilizada en la diddica porque la energia se acumula principalmente en la zona
de baja frecuencia.

En la Figura se muestra graficamente el proceso de descomposicién aplicado en la DWT
diddica unidimensional. El nimero méximo de etapas o niveles es igual a log,(N). A los
coeficientes de las bandas 1'°22N) y 7h[n], j=0,--- logy(N)—1; n=0,- -, 23% —1, donde
7 es el nivel de la descomposicion, se les llama coeficientes wavelet.

Usando ["[0] y I?h[n] es posible obtener log,(NN) niveles de resolucién a la hora de representar
x[n]. Asi, el primer nivel de resolucién estaria formado por una senal constante e igual a
[oe2(M)[0], el segundo nivel utilizaria los coeficientes ['°82(N)[0] y [182(N)=1h[0], y asf sucesiva-
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mente. Finalmente, nétese que se cumple que z[n] = [°[n].

La DWT se diferencia de otras transformadas clasicas como la DFT (Discrete Fourier Trans-
form) o la DCT (Discrete Cosine Transform) en un aspecto fundamental: se trata de una
representacion espacio-frecuencial, no inicamente frecuencial. Gracias a esto es posible se-
leccionar un subconjunto de coeficientes wavelet para reconstruir sélo una parte de la senal
original. Esto es muy 1til cuando procesamos imédgenes muy grandes y sélo podemos visua-
lizar una parte de la imagen.

h Lh hh

Imagen Original ~ Columnas Transformadas Filas Transformadas

Nivel 1
1% | hi?
hl
lh? | hh?
lh hh
Nivel 2

Figura 2.7: Una descomposicion DW'T diddica bidimensional de 2 niveles.

Ya que estamos trabajando con imagenes y éstas tienen dos dimensiones, es necesario extender
este proceso al caso bidimensional. Para esto podemos calcular la DWT diadica bidimensio-
nal aplicando la DW'T diadica unidimensional primero a las filas y luego a las columnas de la
imagen (o viceversa). Este proceso se describe graficamente en la Figura 27 De esta forma,
tras cada fase de descomposicién se obtienen cuatro bandas en lugar de dos.

En lo que resta de este trabajo, se hara referencia al concepto de Niveles de Profundidad (o
profundidad), el cual no es mas que el niimero de veces que se aplica la transformada Wavelet,
en 2 dimensiones, sobre una imagen. Tomando como ejemplo la Figura 28] se puede senalar
que el nivel de profundidad para ese caso es igual a 2.



Figura 2.8: Transformada diddica DW'T a la imagen “lena”.

2.4. Algoritmos de compresién de imagenes con la trans-
formada wavelet

24.1. EZW

El algoritmo EZW (Embedded Zerotree Wavelet, EZW) [16] es un método sencillo de com-
presién de iméagenes, 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 operacién en cualquier parte de la cadena, generan-
do imagenes comprimidas con una distorsiéon proporcional a la cantidad de bits omitidos. El
algoritmo EZW puede llegar a producir resultados de compresién 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
| z |< T. Este método conocido como zerotree se basa en la hipétesis de que si un coeficiente
wavelet, en cualquier escala, no es significativo respecto a un umbral T', entonces todos los
coeficientes en la misma orientacién y ubicacién espacial, a escalas mas finas, tienen alta
probabilidad de ser insignificantes para el mismo umbral. Especificamente, en un sistema
jerarquico de subbandas, con la excepcién de las subbandas de mas alta frecuencia, cada
coeficiente a cierta escala esta relacionado con un conjunto de coeficientes en la escala mas
fina, a similar orientacién. El coeficiente de la escala mas tosca se conoce como padre y todos
los coeficientes en la préxima escala mas fina, que tienen la misma orientacion y ubicacion
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 7', 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: raiz 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 arboles usando como raiz un pixel en las subbandas de resolucién
10



maés fina (exceptuando la subbanda de aproximacién) 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.

L | g |

i HIL1

H2 HE2

L1 HH1

Figura 2.9: Representacion gréafica de la estructura de arbol en la Transformada Wavelet,
donde cada coeficiente tiene 4 hijos en la escala inferior.

Pasada dominante

En la pasada dominante se revisan todos los arboles 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 simbolo, una raiz del zerotree, en lugar de un simbolo
para el padre y un simbolo para cada descendiente, de esa forma se logra la compresién.
Los coeficientes que son significativos se codifican con un simbolo positivo, para valores
mayores que cero, o negativo, para valores menores que cero, luego éstos se anaden a la “lista
subordinada” para luego ser cuantizados y el valor del coeficiente se deja en cero para la
proxima 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 simbolos, 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
11



valores de dicho grupo, lo que permite compresion al decirle al decodificador cuél es el valor
del coeficiente mediante un simbolo, en lugar de transmitir el valor en si, lo que requeriria una
precision infinita. Ya que el umbral inicial es la mitad de la magnitud maxima entre todos
los pixeles, en la primera pasada subordinada los valores se dividen en dos grupos: aquellos
en la mitad superior del intervalo umbral-pizel mdxzimo y aquellos pertenecientes a la mitad
inferior. Un pixel en la mitad superior se codifica con el simbolo “upper”, mientras que uno en
la mitad inferior se codifica con el simbolo “lower”. Cada punto se cuantiza, segin 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 mas 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 estimacion del valor de las
magnitudes se refina a medida que se efectiien mas pasadas subordinadas

Decodificacién

Lo que se necesita para decodificar una imagen comprimida por el algoritmo EZW es el
umbral inicial, el tamano de la imagen, la descomposicién en subbandas y el bit-stream. El
decodificador descomprime el bit-stream en simbolos, crea la descomposicién adecuada en
subbandas, pues ya conoce los tamanos de ésta, luego deshace la compresion iterando sobre
el umbral 7" 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 compresion, deberia emplearse en la transmisién de aquellos
coeficientes. Asi, 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 més significativo.

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

El algoritmo examina cada nivel y establece la magnitud méaxima de los coeficientes wavelet
y por ende el maximo 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 informacién es transmitida al decodificador. El contador de planos de bits se decre-
menta en uno y se transmite la nueva informacién de significancias. También se transmite la
informacion de refinamiento para aquellos valores establecidos como significativos en pasadas
anteriores.

Una caracteristica de algoritmo SPIHT es la forma es que las posiciones de los coeficientes
no significativos son codificadas. Estas son transmitidas como sélo un simbolo: zerotree. Este
12



15 4 12 1111 0100 1100 1 0 1

10 0 7 1010 0000 0111 1 0 0

3 15 1 0011 1111 0001 0 1 0

(a) Valores de los coeficientes (b) Valores de los coeficientes (c) Primer plano de bits (MSB).

transformados. transformados en representacion
binaria.
1 1 1 1 0 0 1 0 0
0 0 1 1 0 1 0 0 1
0 1 0 1 1 0 1 1 1
(d) Segundo plano de bits. (e) Tercer plano de bits. (f) Cuarto plano de bits (LSB).

Figura 2.10: Representacion gréafica del concepto “Planos de bits”, para valores codifcados a
cuatro bits, donde el primer plano incluye a todos los bits més significativos (MSB), mientras
que el ultimo incluye a los de menor significacién (LSB).
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hecho se basa en la suposicién que en las subbandas de bajo nivel (HH1, HL1, LH1, HH2,
HL2 y LH2) hay una alta probabilidad de que se forme un arbol sélo 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 arbol tienen una magnitud
mayor a 2"~ !, donde n es el contador de planos de bits. Claramente, mientras mayor sea n,
mayor es la probabilidad de que se formen zerotrees.

Otra innovacion que presenta SPIHT es la de tomar un arbol 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-arboles sea un zerotree y de esa forma pueda ser transmitido de una
manera mas 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
mas informacién que la significancia de los coeficientes.

2.4.3. JPEG2000

Dada la relevancia de este algoritmo para este trabajo, en los Anexos se profundizard sobre
las caracteristicas de este estandar de compresion de imagenes.
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Capitulo 3

Analisis del problema

Los algoritmos de compresion de imagenes, basados en Transform Coding (TC), tienen co-
mo principal caracteristica el convertir la senal de entrada en una senal sparse, mediante la
aplicacion de una transformacion o cambio de dominio, de manera que la energia 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 esta en el escenario de compresion con pérdidas es necesario, de acuerdo al limite de bits
por emplear, o bit budget, seleccionar los coeficientes mas relevantes en términos de energia de
la senal; es decir aquellos cuya magnitud, en el dominio transformado, sea mayor. En sintesis,
el desempeno de los algoritmos depende de la eficacia de dicha seleccién y de la sparsidad de
la entrada.

3.1. Aplicacién de JPEG2000 en imagenes astronémi-
cas

Tomando en cuenta el funcionamiento de JPEG2000, la naturaleza de las imagenes astronémi-
cas y lo expuesto anteriormente, surge una pregunta jel estandar JPEG2000 mantendra su
desempeno - en términos de PSNR [J- respecto a las imagenes naturales?.

Para efectuar los andlisis en este trabajo, se utilizaran dos imagenes astrondémicas, las cuales
seran denominadas como “Imagen Astronémica 1”7 (FiguraBIal) e “Imagen Astronémica 27

(Figura B1H) B

Una vez definidas las imagenes por analizar, se procede a comprimirlas mediante el estandar
JPEG2000. En la Figura se aprecia la curva de desempeno de la compresién para dichas
imégenes y en la Figura se muestran las imagenes comprimidas a una tasa de 0,16 bits
por pixel. Para poder efectuar una comparacién adecuada, se requiere contrastar estos resul-
tados con los que JPEG2000 obtendria, bajo condiciones similares, al comprimir imagenes

255
La relacién Sefial a Ruido de Pico o PSNR se define como, PSN R = 20 log (\/_A> [dB]
x— &

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

(a) Img. Astrondémica 1 (b) Img. Astronémica 2

Figura 3.1: Imagenes astronémicas empleadas para realizar las pruebas.

Curvas desempeno JPEG2000
40 T T T

- € = Imagen Astro 1 R
381 =—— |magen Astro 2 'oz :

w w
B (o))
T T

PSNR [dB]
w
N

28T

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
bpp

26

Figura 3.2: Curva PSNR vs Bits por pixel obtenida por la compresion de las dos imégenes
astronomicas de prueba, mediante el estandar JPEG2000.

De manera andloga, se escogen dos imdgenes naturales de prueba, Figuras B.4al y B.4Dl y se
realiza compresién a la misma tasa (0,16 bpp). La curva de desempeno, Figura muestra

que los valores de PSNR, para esta morfologia son muy superiores a los obtenidos por las
16



(a) Img. Astrondémica 1 comprimida (b) Img. Astro Astronémica 2 comprimida

Figura 3.3: Imagenes astronémicas comprimidas, codificadas a 0.16 bpp.

imégenes astronomicas.

diyd

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

Figura 3.4: Imagenes naturales empleadas para realizar las pruebas de compresién.

Se aprecia notoriamente qué en la Figura 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 compresién de imagenes astronémicas mejore.
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Curvas desempeno JPEG2000

50 T T T T T T
= € =Imagen Natural 1
== |magen Natural 2 03
a5t -
— 40| b
)
=R
o
b4
7
& 35t .
30 b
25 1 1 1 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35

bpp

Figura 3.5: Curva PSNR vs Bits por pixel obtenida por la compresion de las dos imagenes
naturales de prueba, mediante el estandar JPEG2000.

Curvas desempeno JPEG2000
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= € = Imagen Astro 1
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o
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0
& 35t -
30 i
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0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
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Figura 3.6: Curva PSNR vs Bits por pixel obtenida por la compresion de las iméagenes as-
tronémicas y naturales de prueba, mediante el estandar JPEG2000.
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3.1.1. Seleccion de base

Una de las razones que puede justificar la merma en desempeno de JPEG2000 es que la
base utilizada, CDF 9/7 [32], puede no ser la més idénea, en términos de compresibilidad de
imagenes astronémicas. Es decir, puede existir una o varias bases ortonormales que ofrezcan
mejor compresibilidad para la familia de imagenes astronémicas dada su naturaleza puntual.
Para probar este hecho y, de paso, encontrar la base mas adecuada para la morfologia en
estudio se efectuaran pruebas de seleccién de bases.

Procedimiento

A la imagen de referencia (Figura[B.Ial) se le aplicard el esquema més simple de compresion:
llevar la senal de entrada a un dominio transformado y hacer cero cierto porcentaje de los
coeficientes. Una vez efectuado este proceso se implementa la transformacion inversa, lo cual
originard una imagen reconstruida. Finalmente se cuantifica el error de reconstruccion aso-
ciado a la omision de los coeficientes menos significativos.

En este caso, se comparard la Wavelet de Haar no sélo con la CDF 9/7, sino que con todas

las familias de wavelets presentes en el toolbor WaveLab 850@, de manera que sea posible
discernir cual es la mas apropiada para senales de alta localizacion espacial.

Sintesis de Imagen Astronémica 1, Base Haar y Coiflets

50 T T T T T T
- ‘ = Haar
Coiflet 1
457 Coiflet 2 1
Coiflet 3
Coiflet 4
= 401 Coiflet 5 T
=5
o
Z
n
& 35t .
30 :
25 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70

Porcentaje de Coeficientes

Figura 3.7: Prueba de compresibilidad, para una imagen astronémica, 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 procedié a aplicar la transformada Wavelet, con distintas bases,
sobre diversas imagenes astronomicas, luego un porcentaje variable de los coeficientes menos
significativos fue llevado al valor cero y con la parte de la informacion de la senal no des-
cartada se aplico la Transformada Inversa, lo cual permitié obtener reconstrucciones de la
imagen con distinta calidad.

En las Figuras B.7, B.8 y se comprueba que la wavelet de Haar ofrece mejor compresibili-
dad para esta morfologia de imagenes. La razén de dicho atributo radica en que la wavelet de
Haar por su fisonomia captura de forma eficiente las discontinuidades de la senal 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.

Sintesis de Imagen Astronémica 1, Base Haar y Daubechies

50

a5

PSNR [dB]
ey
o

w
4
T

= @ = Haar
Daubechies 4
Daubechies 8
Daubechies 8
Daubechies 10
Daubechies 12

n n n n n n

25
0

10 20 30 40 50 60
Porcentaje de Coeficientes

(a)

Sintesis de Imagen Astronémica 1, Base Haar y Symmlets
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Sintesis de Imagen Astronémica 1, Base Haar y Daubechies
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Figura 3.8: Prueba de compresibilidad, para una imagen astronémica, realizada para la base
y las base pertenecientes a las familias Daubechies y Symmlets.
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Sintesis de Imagen Astronémica 1, Base Haar y CDF Sintesis de Imagen Astronémica 1, Base Haar y CDF
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Figura 3.9: Prueba de compresibilidad, para una imagen astronémica, 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 estandar JPEG2000.

3.2. Implementaciéon Wavelet de Haar en JPEG2000

Cuando ya se tiene conocimiento de la base més idonea para imagenes astronémicas, el paso
l6gico es intentar insertarla dentro de JPEG2000, de manera que las mejoras en compresibi-
lidad se traduzcan en mejor calidad de la compresion para distintas tasas de bits.
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3.2.1. Modificacién JPEG2000

El algoritmo EBCOT [33] es el nicleo del funcionamiento del estandar JPEG2000, en él
estan integrados los médulos de seleccion de soporte, codificador aritmético y formacion del
codestream. Por consiguiente, las variaciones en el desempeno de la compresion efectuadas
por este algoritmo se veran reflejadas en la aplicacion de JPEG2000 [34].

Cuantizador | (1| DWT [(] |m§g:_grc;i :Sn;;aada

S Tier 1
I_ === === Flujod"el'a;ts
| Codificador-2*» Codificador| | ==
por plano Aritmético |:> Tierz [—v
: de bits D, MQ .

EBCOT

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

La modificacién consiste en la implementacion del filtro Haar en reemplazo del filtro -por
defecto- CDF 9/7 en el médulo DWT. Debido a la naturaleza del algoritmo (ver Figura B.10])
y principalmente a su arquitectura modular, no es necesario efectuar una alteracién mas
profunda, de manera que es posible obtener nuevas curvas de desempeno, las cuales seran
comparadas con aquellas generadas con la configuracién original.

Curva desempeno EBCOT Curva desempeno EBCOT
T T T T

29

32
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24t
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221
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bpp bpp
(a) Compresién Imagen Astronémica 1 (b) Compresion Imagen Astronémica 2

Figura 3.11: Curvas PSNR vs Bits por pixel obtenidas por la compresion de “Imagen As-
tronomica 17 e “Imagen Astronémica 2” mediante el algoritmo EBCOT modificado, contras-
tando la implementacién de la wavelet de Haar con la version original que ocupa la wavelet
CDF 9/7.
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Figura 3.12: Acercamiento para distintos regimenes de las curvas PSNR vs Bits por pixel
obtenidas por la compresion de “Imagen Astronémica 1”7 e “Imagen Astronémica 2” mediante
el algoritmo EBCOT modificado, contrastando la implementacion de la wavelet de Haar con
la versién original que ocupa la wavelet CDF 9/7.

Al observar los resultados obtenidos, Figura B.11] y Figura B.12] se aprecia que, a pesar de
la existencia de regimenes en los cuales el rendimiento de JPEG2000 con filtro de Haar es
superior a la versién original (entre los 0,01 y 0,07 [bpp| y entre los 0,4 y 0,5 [bpp]), no se
muestra de forma categérica que la compresibilidad sea el factor dominante en el desempeno
del estandar JPEG2000. Es mas, 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
analisis de esta evidencia podemos concluir que una base con buenas propiedades de com-
pactacién de energia (respecto a las de la base CDF 9/7) no garantiza una mejor compresion
en JPEG2000.

En efecto, se debe hacer un estudio més detallado del problema de compresién que no sélo

considere como factor tnico la compresibilidad. En la siguiente seccion haremos un anélisis
mas completo del problema.
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Capitulo 4

Analisis de dependencias entre
coeficientes en el dominio Wavelet

De acuerdo a lo obtenido en el capitulo anterior, se concluye que la compresibilidad no es la
caracteristica mas influyente en el desempeno de JPEG2000. Por ende, se debe profundizar
el analisis de las imagenes astronémicas de entrada, de manera que sea posible inferir el por
qué se producen las mermas de rendimiento en comparacion a sus similes naturales.

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

En términos practicos, los bits empleados en un esquema de compresion de imédgenes B se
dividen en dos cantidades: los bits utilizados para codificar las magnitudes de los coeficientes
significativos by y los bits empleados para codificar sus posiciones espaciales by, tal como se
aprecia en la Ecuacion [Z.1]

Si la senal tiene N coeficientes, de los cuales sélo K son distintos a cero y cada magnitud se
codifica con ¢ bits, la expresion anterior puede reescribirse de la forma

B=K-c+ Klogy(N). (4.2)

La Ecuacién muestra el caso més pesimista, es decir cuando la senal carece de estructura,
de esa forma la cantidad de bits asignados para la codificacién de las posiciones asciende a
Klog,(N). Lo cual, ante un escenario de bit-budget limitado (como ocurre en la compresién
con pérdidas) se debera 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
posicion de los coeficientes significativos puede inferirse en base a ciertas propiedades de la
senal. 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 codificacion predictiva [35].

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

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

4.1. Informacion Mutua

Esta medida de informacion permite conocer el grado de dependencia entre dos variables
aleatorias. Sean X € X e Y € Y variables aleatorias, con una funcion densidad de probabi-
lidad conjunta p(z,y). La informacién mutua entre X e Y se define como

( z,y)
I(X;Y) // x,y) log Wy )da:dy, (4.3)

o bien

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

donde D(||) es la divergencia de Kullback-Liebler [38]. La informacién mutua es simétrica en
X y en Y, no negativa y es igual a cero si y sélo si X e Y son independientes.

La informacién mutua /(X;Y') indica cudnta informacién contiene Y respecto a X. Visto
desde la oOptica de compresion de datos: si se codifica X a una precision Ay se necesi-
tardn h(X) — log(Ax) [, pero si Y es conocido, la codificacién de X se realizard con sélo

h(X) —log(Ax) — I(X;Y) bits.

4.2. Caracterizacion 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.

s INX, vecino del coeficiente X, tal como muestra la Figura 4.l

Donde la entropia diferencial h(x) = Ex [—log(P(z))].
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s [(X;NX), informacién mutua, entre un coeficiente X y sus vecinos.

Figura 4.1: Dependencias intraescalas dentro de una subbanda: Se muestra la relacion espacial
entre los coeficientes X; (en azul) y sus vecinos NX; (en gris). De acuerdo a la ubicacién de
los coeficientes, se determina el niimero 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 estimacién de I(X;NX). Esto puede generar un problema
de estimacion de alta dimensién. Por ejemplo, si se consideran los ocho coeficientes vecinos
de X en una subbanda, la funcién de densidad de probabilidad p(z, Nz), de nueve dimen-
siones, seria muy dificil de calcular. Para evitar este problema, se asumird que la funcién
T = f(NX) contiene la informacién del vecindario NX = {INX7, ... NX}} de forma escalar,
donde se asume que,

[(X;NX) ~ I(X;T). (4.5)

De esta forma, el problema se reduce a estimar la informacion mutua para una densidad de
dos dimensiones. Sin embargo, se debe tener en cuenta que la expresién (A7) no se cumple
necesariamente. Por otro lado, sin importar la funcién 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

[(X;NX) > I(X;T), (4.7)

donde la igualdad sélo se obtiene si el estadistico 1" es suficiente con respecto a X.

4.2.1. Construccion de f

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

T =f(NX)=> WiNX|*, (4.8)

donde W; es el peso de cada coeficiente y ademas

X

JT+o?

es independiente de T', con o2 la varianza en el error de prediccién en la subbanda. De acuer-
do a lo anterior, las dependencias quedan caracterizadas principalmente por la funcién f, lo
que gatilla que la Ecuacién se cumpla de forma aproximada.

~ N(0,1), (4.9)

Sélo resta definir el valor de cada W;, los cuales por simplicidad seran considerados iguales a
1

]

4.3. Estimador de la Informacion Mutua

Para estimar la Informaciéon Mutua se empleara 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 operacion de particionado divide una celda en cuatro cuadrantes. Se toma
la probabilidad conjunta (X,Y), previamente normalizada, en cada celda. La particién se
realiza en cada celda, a la “altura” de la mediana de X y de Y.

Si la contribucién de un cuadrante al estimador [ (X;Y) esta por debajo de un umbral 9,
previamente definido, se considera que X e Y son aprorximadamente independientes dentro
de ese cuadrante, por lo tanto ya no es posible seguir particionandolo. Por otro lado, si la
contribucion es superior a d, 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 mas 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. Analisis de dependencias intraescala

Habiendo especificado las funciones de densidad de probabilidad para los coeficientes de cada
subbanda (omitiendo la de aproximacién), se estima la informacién mutua de las imagenes
astronémicas estudiadas. Se consideraran las bases Haar y CDF 9/7.

Informaciéon Mutua, Imagen Astrondmica 1, 3 niveles Informacién Mutua, Imagen Astrondmica 2, 3 niveles

0.16 T T T T T T T 0.045 T T T T T T T
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Subbandas Subbandas
(a) Imagen Astronémica 1 (b) Imagen Astrondmica 2

Figura 4.2: Estimacién de la Informacion Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la banda
de aproximacion), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Se consideran las
Imégenes Astronémicas 1 y 2, utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad.

Observando los resultados obtenidos, Figura .2 la base de Haar presenta valores muy por
debajo de su “competidora”. Por lo tanto, sus caracteristicas impiden que se manifieste una
persistencia en una vecindad en torno a un coeficiente significativo. Por esta razon, a pesar
de ser la base idénea en términos de compresibilidad, sacrifica las dependencias intraescala,
lo que repercute en una selecciéon de soporte deficiente en el algoritmo JPEG2000 y como
resultado de eso, un peor desempeno compresivo.

Comparacion con imagenes naturales

Si bien se constaté 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 informacién mutua
en condiciones normales: es decir, sobre imdgenes naturales en las base CDF 9/7. Por ende,
se repetira el ejercicio anterior para este tipo de senales. Los resultados son mostrados en la
Figura

Los valores de esta medida de informacion en imagenes naturales estan muy por encima de
su contraparte astrénomica: por lo menos dos 6rdenes de magnitud en las subbandas de nivel
3. Esto puede otorgar una respuesta sobre la brecha en los desempenos entre los distintos
tipos de morfologia.
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Informacién Mutua, Imdgenes Naturales, CDF 9/7, 3 niveles
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Figura 4.3: Estimacion de la Informacién Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la banda
de aproximacién), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Se cosideran las
Iméagenes 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 seleccién de soporte
es que aquellas seniales con mayor informacién mutua (en dominio wavelet CDF 9/7) también
tienen un mejor desempeno al ser comprimidas via JPEG2000, es decir, de acuerdo a lo
visto anteriormente (Figura B.6]) se aprecia que el nivel de PSNR sigue el siguiente orden
(decreciente):

1. Imagen Natural 1
2. Imagen Natural 2
3. Imagen Astronémica 1

4. Imagen Astrondémica 2

A modo de resumen, la Figura dan cuenta de esa situacién.

29



Comparacién Informaciéon Mutua entre Imdgenes Naturales y Astrondmicas
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Figura 4.4: Estimacién de la Informaciéon Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la banda
de aproximacion), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Se consideran
las imagenes naturales y astrondmicas 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 estimacién de la Informacion Mutua y el desempeno

en JPEG2000, medido en decibeles (PSNR).
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Capitulo 5

Division de Imagenes Astrondémicas

5.1. Umbral en el dominio de los pixeles

Luego de comprobar experimentalmente que la implementacién de la base de Haar en JPEG200
no garantiza una mejor compresion, 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 imédgenes astrondmicas y en base
a eso efectuar la compresion, se aplicara una separacién de las imagenes 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
astronémico, equivale a los sectores de interés del observador.

El proceso de separacion de componentes se hard via “thresholding” [44] en el dominio de los
pixeles, para ello se establecerda un umbral y las zonas menores a él perteneceran al Background
mientras que las mayores seran etiquetadas como Cartoon. En la Figura [B.1] se muestra la
imagen original y ambos componentes, para los umbrales 10, 30 y 60 respectivamente.

5.2. Analisis del “Background”

A continuacion se repetiran los andlisis hechos en los Capitulos Bl y Bt compresibilidad, in-
formacién mutua e implementacién en JPEG2000, con las bases CDF 9/7 y Haar, para las
imagenes catalogadas como Background. Es necesario acotar que, al tener una morfologia si-
milar a la del ruido estacionario y sin memoria en imagenes, pueden presentar un desempeno
muy pobre en compresién [25].

'Por simplicidad se usaran 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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(b) Background, umbral 10.

(e) Background, umbral 30.

» »

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

Figura 5.1: Division de Imagen Astronémica en Background y Cartoon para umbrales 10, 30
y 60.
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5.2.1. Compresibilidad
Umbral 10

Sintesis de Imagen Astronomica 1, "Background”, Umbral 10
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Figura 5.2: Anélisis de compresibilidad para el “Background” de la Imagen Astronémica 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: Andlisis de compresibilidad para el “Background” de la Imagen Astronémica 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

Sintesis de Imagen Astronomica 1, "Background", Umbral 60
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Figura 5.4: Analisis de compresibilidad para el “Background” de la Imagen Astrondmica 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, mas importante, el error de reconstruccién
es muy alto, incluso al efectuar la sintesis con un porcentaje elevado de coeficientes (70 %).
Si bien el argumento anterior no es el mas determinante respecto a desempeno en un entorno
JPEG2000, si 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 informaciéon mutua en la compresién de imagenes, se
debe efectuar este analisis para cuantificar las relaciones ente coeficientes, para esta nueva
dualidad: Background y Cartoon. Comenzando con el primero, para diferentes umbrales.
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Umbral 10

Informacion Mutua "Background", Umbral 10
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Figura 5.5: Estimacién de la Informacién Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la de
aproximacién), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Para el “Background”
de la Imagen Astronémica 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: Estimacion de la Informaciéon Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la de
aproximacién), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Para el “Background”
de la Tmagen Astrondémica 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

Informacion Mutua "Background”, Umbral 60
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Figura 5.7: Estimacién de la Informacion Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la de
aproximacién), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Para el “Background”
de la Tmagen Astrondémica 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] y 5.7 los valores de la informacion
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 formulé la division 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 compresion de este componente
con JPEG2000 no alcanzard niveles altos de PSNR.

5.2.3. JPEG2000

El paso final es someter al Background a compresion real, mediante el algoitmo EBCOT. De
manera que las suposiciones puedan contrastarse con los resultados empiricos. Los cuales se
aprecian en las Figuras (5.8 5.9 y .10
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Umbral 10

Curvas desempeno JPEG2000, Background UMBRAL = 10
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Figura 5.8: Curvas PSNR vs Bits por pixel obtenidas por la compresion del “Background”
de la Imagen Astronémica 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 compresion del “Background”
de la Tmagen Astronémica 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

Curvas desempeno JPEG2000, Background UMBRAL = 60
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Figura 5.10: Curvas PSNR vs Bits por pixel obtenidas por la compresion del “Background”
de la Imagen Astronémica 1, mediante el algoritmo EBCOT con bases CDF 9/7 y Haar, a 3
niveles de profundidad, para un umbral de valor 60.

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

5.3. Analisis del “Cartoon”

De manera andloga se repetiran las rutinas de andlisis para los detalles o cartoon de las
imagenes astronémicas. A partir de lo obtenido serd posible concluir si existe un enfoque
conveniente para senales de alta frecuencia en lo concerniente a compresion via JPEG2000 y
de existir, qué rangos de operacion permiten obtener ventajas en desempeno.

5.3.1. Compresibilidad

Como ya se ha senalado en secciones anteriores, se efectuard el analisis 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: Analisis de compresibilidad para el “Cartoon” de la Imagen Astronémica 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 51T 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

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

- € =-CDF9/7
—— Haar %
300+ E
250 E
. 200} J
o
=
@
z
[
& 150+ 4
100} 4
_-%
o--°
50+ 6-—0—4—'9‘—0-* |
o - -6 - - -
0 Il Il Il Il Il Il
0 10 20 30 40 50 60 70

Porcentaje de Coeficientes

Figura 5.12: Anadlisis de compresibilidad para el “Cartoon” de la Imagen Astronémica 1,
utilizando las bases CDF 9/7 y Haar a 3 niveles de profundidad y un umbral de valor 30.
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De acuerdo a lo mostrado en la Figura [5.12] se produce un hecho digno de mencién, para un
porcentaje de coeficientes igual o mayor al 20 % los niveles de reconstruccion son muy eleva-
dos, llegando a un valor méximo invariable. Esto sugiere que se ha alcanzado reconstrucciéon
con un error minimo para la base de Haar.

Umbral 60
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Figura 5.13: Analisis de compresibilidad para el “Cartoon” de la Imagen Astronémica 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 [(.13] al igual que para un umbral de 30, se alcanza
reconstrucciéon 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 analizo la dependencia entre coeficientes en el dominio wavelet,
por medio de la Informaciéon Mutua, para el Cartoon se efectuara el mismo anélisis que para

el Background.

Los resultados obtenidos, para un umbral igual a 10, 30 y 60, se presentan a continuacion.
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Umbral 10

Informacion Mutua "Cartoon", Umbral 10
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Figura 5.14: Estimacién de la Informacién Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la de
aproximacién), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Para el “Cartoon”
de la Imagen Astrondémica 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: Estimacién de la Informacién Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la de
aproximacién), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Para el “Cartoon”
de la Tmagen Astrondémica 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

Informacion Mutua "Cartoon”, Umbral 60
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Figura 5.16: Estimacién de la Informacién Mutua, para las 9 subbandas (se excluye la de

aproximacién), entre un coeficiente en el dominio wavelet y sus vecinos. Para el “Cartoon”

de la Tmagen Astrondémica 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-
cién mutua varian en funcién 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 y 616, 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 informacién 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 podria esperar que la base de Haar alcan-
ce desempenos superiores a la CDF 9/7 en JPEG2000. Esto serd analizado en la seccién
siguiente.

5.3.3. JPEG2000

Sélo resta someter al Cartoon a compresion real, mediante el algoitmo EBCOT. De manera
que los analisis previos puedan contrastarse con los resultados empiricos. Los resultados se
observan en las Figuras [5.17, 518 y 5.19
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Umbral 10
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Figura 5.17: Curvas PSNR vs Bits por pixel obtenidas por la compresién del “Cartoon” de
la Imagen Astronémica 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

Curvas desempeno JPEG2000, Cartoon UMBRAL = 30
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Figura 5.18: Curvas PSNR vs Bits por pixel obtenidas por la compresién del “Cartoon” de
la Imagen Astronémica 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

Curvas desempeno JPEG2000, Cartoon UMBRAL = 60
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Figura 5.19: Curvas PSNR vs Bits por pixel obtenidas por la compresién del “Cartoon” de
la Imagen Astronémica 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 ocasion , 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 compresion. Tomando en cuenta
las secciones previas, y contrastando los andlisis de compresibilidad e informacion mutua, se
desprende que el mejor desempeno es generado principalmente por la reconstruccion 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 informacién 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 seleccién de soporte
por parte del codificador, pasando a un segundo plano la ubicacién especial de dichos valores.

Habiendo encontrado un escenario donde la compresiéon de imagenes astronémicas, con la
base de Haar en JPEG2000, alcanza un desempeno mayor al de la configuracién original del
algoritmo, se hace necesario establecer los usos dénde éste pueda tener aplicaciones practicas.

Considerando la construccion de esta dualidad Background-Cartoon, en la cual se prescinde
de los pixeles de menor intensidad (caso Cartoon) de una forma drastica, la imagen resultante
es una version truncada de la imagen astronémica original, lo que gatilla en una compresién
mas efectiva, pero transando la exactitud y detalles de aquellos elementos menos perceptibles.
Es decir, en aplicaciones en que solo la ubicacion de los elementos més visibles sea necesaria
hay chances de emplear la solucién propuesta en este trabajo.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Conclusiones

En esta tesis se estudio la compresién de imagenes astrondémicas, en particular el desempeno
que éstas presentan al ser comprimidas bajo el estandar JPEG2000. La observacién de las
curvas de tasa distorsiéon muestran una merma, no despreciable en términos de PSNR, en
la compresién a igual tasa de bits por parte de estas senales en comparacion a las imégenes
naturales. Tomando en cuenta lo anterior, se buscé mitigar este efecto realizando modifica-
ciones en el algoritmo JPEG2000, de manera que éste ultimo se adapte a las caracteristicas
de las senales de estudio.

Se focalizé el estudio en el bloque de Transformacion del Tier-1 de JPEG2000, lo que en la
préctica se tradujo en la biisqueda de un filtro méas idéneo, de acuerdo a criterios establecidos,
para la naturaleza del problema.

El criterio de evaluacion 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 % sdlo utiliza dicha canti-
dad de valores en el dominio transformado, haciendo los restantes iguales a cero. De acuerdo
a este andlisis, la base de mejor desempeno en iméagenes astronémicas es la wavelet de Haar.

Habiendo determinado la mejor base, se implementé dentro de JPEG2000 con la nocién de
que una mayor compresibilidad se traduciria en un desempeno superior al obtenido mediante
la base CDF 9/7. Sin embargo, los resultados refutaron esta hipétesis lo que llevé a buscar
explicaciones sobre el por qué la base de Haar no logra traducir su ganancia en compresibi-
lidad en una ganancia en la compresion.

Lo anterior determina que el criterio elegido no es el mas decisivo al momento de optar por
una base, porque omite un aspecto clave del estandar: la seleccién de coeficientes significati-
vos y su posterior codificacién. Entonces se debe recurrir a alguna herramienta que permita
cuantificar las relaciones entre los coeficientes de cada subbanda, la cual corresponde a la in-
formacion mutua. El andlisis posterior mostré que hay una correspondencia entre los niveles
de informacién mutua por subbanda y el desempeno en JPEG2000, es decir, aquella imagen
que presente una mayor dependencia intraescala entre sus coeficientes tendra un nivel mas
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alto de PSNR a la misma tasa de bits.

No obstante, se buscé un escenario en el cual la wavelet de Haar pueda proporcionar un
mejor desempeno, para ello se dividié cada imagen astronémica en dos partes: el fondo o
background y los detalles o cartoon. La separacién fue realizada via thresholding en el domi-
nio de los pixeles. Esto quiere decir que aquellos objetos de mayor intensidad perteneceran a
los detalles, mientras que las tonalidades tenues seran asociadas al fondo.

Al efectuar los andlisis de compresibilidad y dependencias sobre cada divisién de las imége-
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 reconstruccién es igual a cero (PSNR infinito). Ante ese nuevo escenario, se vol-
vieron a comprimir las imégenes en JPEG2000 implementado con filtros Haar y esta vez se
obtuvieron desempenos mejores, en particular en rangos superiores a los 0,4 bits por pixel.

Ante la evidencia obtenida se puede concluir que la hipdtesis 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
ubicacién de los cuerpos més relevantes de la imagen estudiada, como el caso del problema
de astronomia.

6.2. Trabajo Futuro

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

= Modificacion del resto de los bloques que componen JPEG2000.

= Estudio de la compresién y/o caracterizacién del ruido de fondo de una imagen as-
tronémica.

= Diseno de filtros éptimos, para la morfologia de senal estudiada, que conjuguen los
criterios de compresibilidad y de dependencias entre coeficientes, de manera que puedan
ser implementados en aplicaciones de compresion de imagenes.

= Andlisis del caso de compresién sin pérdidas y evaluar la validez de los criterios de
seleccion discutidos en esta tesis.
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Anexo A

El estandar JPEG2000

El estandar JPEG2000 es un sistema de compresién y descompresién de imédgenes (de tonos
de gris y de color) digitales, propuesto por el JPEG (Joint Photographic Experts Group). Este
estandar estd publicado como un ISO/IEC estandar [45] y consta de varias partes, empezando
por la Parte 1, que define los requerimientos minimos necesarios para la compresién/descom-
presiéon de las imdgenes (codificacién, sintaxis del codestream, etcétera). La primera parte
define lo minimo para cualquier implementacién funcional. Las partes sucesivas anaden nue-
vas caracteristicas.

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

Caracteristicas

Algunas de las caracteristicas del estandar JPEG2000 son las siguientes:

= Compresion de imagenes continuous-tone ybi-levels: El estandar es capaz de
comprimir imagenes de tono continuo (continuous-tone) y binarias (bi-levels).

= Transmision progresiva de las imagenes: Ofrece una progresion en calidad, en
resolucion, en posicién espacial o en componente de imagen, lo cual es muy apropiado
para adaptarse a las condiciones de comunicacion.

» Posibilidad de compresion con o sin perdida: Gracias a la inclusion de una trans-
formada wavelet reversible, el estandar JPEG2000 ofrece esta posibilidad (aunque en
el presente trabajo, el estudio serd dedicado a la compresién con pérdidas).

= Acceso aleatorio al codestream de la imagen asi como posibilidad de proce-
samiento del mismo sin necesidad de descompresién: Los codestreams ofrecen
diversos mecanismos para soportar el acceso aleatorio en funcién de una regién de
interés.

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

» Arquitectura abierta: Se le pueden anadir funcionalidades a la base (core) del
estandar.
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Parte Descripciéon

Sistema base

Extension. Anade funcionalidad al sistema base

JPEG 2000 para secuencias de video

Conformance

Software de referencia (implementaciones en C y Java)
Formato de archivo compuesto

JPSEC, para habilitar opciones de seguridad

JPIP, protocolo para la transmisién progresiva de imagenes
JP3D, para imagenes tridimensionales

JPWL, para aplicaciones wireless

= = O 00 O Ui W N =

i)

Tabla 1: Partes principales del estandar JPEG2000.

= Mejor rendimiento a bajos bit-rates: JPEG2000 ofrece un rendimiento superior a
bajos bit-rates con respecto al resto de los estandares. Beneficioso para la transmision
de imagenes a través de la red.

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

Arquitectura

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

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

= Offset: Las muestras de la imagen, z[n|, donde n representa el punto de coordenadas
(n1,n2) de la imagen, con una resoluciéon de B bits, por tanto:

Por ello, si las muestras originales de la imagen son sin signo, como suele pasar en la
mayoria de los casos, es necesario anadirles un offset de —25-1.

= Transformada de color: La transformada de color es opcional, ya que sélo puede ser
aplicada cuando se poseen al menos tres componentes de color y las tres primeras son
del mismo tamano 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
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Offset [«——Datos Originales

Camino irreversible

» ICT DWT Irreversibl " DZQ

» RCT »DWT reversible » Ranging
Transformadal Tranformada Cuantificaci’on

de color DWT

Camino reversible

Datos Comprimidos
(codestream)

A

<+— Codificaci’on = ROI

Figura 1: Arquitectura del estandar JPEG2000.

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

Como se puede apreciar en la Figura [Il existen dos tipos de transformadas de color,
una para la compresion con perdidas (irreversible), la ICT, y otra para la compresién
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, xo[n], z1[n]
y x3]n], son asociadas al rojo, xg[n], al verde, z¢[n|, y al azul, zg[n| respectivamente
. La transformada ICT es:

xy[n] = OszR[’I'L] + ag$g[n] + OéBIB[’I’L]

zopn] 2 1 g’iB (z5[n] — zy[n])
rerln) £ 2 (apn] oy [n)

Donde ap £ 0,2999, ag £ 0,587 y ap = 0,114.
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Con las mismas condiciones que para la transformada ICT, se define la transformada
RCT como sigue:

o] 2 rR[n] + 2xi [n] + z5[n) J

I Dy LL’B[TL] — SL’G['I’L]

> 1>

T Dr ZL’R[’I’L] — xG[n]

s Transformada wavelet:

Todo lo concerniente a la Transformada Wavelet fue explicado en la Seccién 231

» Cuantizacion: Cada coeficiente wavelet ¢ se cuantiza mediante la siguiente expresion:
: <]
n| = sign (c) | —
li] = sign (0 | 51

El estandar JPEG2000 permite definir un step-size de cuantizacion, 4\, especifico para
cada subbanda. Para el camino reversible, el step-size de cuantificacion debe ser nece-
sariamente igual a uno. Por el camino irreversible la cuantizacion recibe el nombre de
DZ@ [46], y por el reversible, el de Ranging [47].

= Seleccion de coeficientes significativos: Se detallard en la seccion siguiente.

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

= Codificacion: El codificador empleado por el estandar JPEG2000 es el codificador M@
[48], similar al codificador QM [49] empleado en el estandar JPEG. El codificador M@Q
es empleado también en el estandar JBIG-2 [50]. Se trata de un codificador aritmético
binario que permite codificar sin redundancia estadistica los coeficientes wavelets.

Particiones de los datos

El estandar JPEG2000 define una gran variedad de particiones dentro de los datos asociados
a una imagen, con el fin de permitir la manipulacién 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 mapearan todas las particiones que forman la
imagen, es decir, cada coeficiente wavelet de cada componente (en una imagen RGB existen
3 componentes) tendra una posicion especifica en el canvas, de manera que el procesamiento
y analisis posterior tendrda como referencia a las coordenadas espaciales en el canvas y no en
la imagen trasformada.
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Componentes

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

En el estandar JPEG2000, las componentes tienen asociados ademés unos factores de espa-
ciado, o sub-sampling factors. Sea una componente cualquiera c¢, definida por un conjunto
bidimensional de muestras, z.[n;, ns|, se definen dos factores de espaciado, S{ y SS, uno para
las filas y otro para las columnas respectivamente. Cada muestra de la componente, z.[ny, ns
tiene la posicién [nyS7, neSS| dentro del canvas.

Por ejemplo, si para el componente ¢ = 1 se tiene que S| = 2 y S3 = 3 significa que la
posicién de su primer coeficiente se encuentra en la posicion (2, 3) del canvas. Ademads, cada
coeficiente de ese componente se encontrard a una separacion de (2,3) del coeficiente més
cercano de su misma clase.

Tiles

El estandar JPEG2000 permite dividir una imagen en regiones rectangulares mas pequenas
llamadas tiles (que en espanol seria algo asi como baldosas). Cada tile es comprimido de
forma independiente en relacién al resto, por lo que los parametros de compresion pueden
ser distintos para cada tile si se desea.

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

La forma de crear los tiles esta definida por cuatro parametros enteros positivos: los dos
primeros, T}, Ty, definen el alto y el ancho de los tiles, y los dos restantes Q7 y QI definen
el punto de anclaje del conjunto de tiles. Esto puede verse graficamente en la Figura

Los tiles le dan al estandar JPEG2000 una gran versatilidad, pero en la mayoria de los casos,
su uso no merecera la pena e incluso, la calidad de la imagen puede verse afectada, como se
puede apreciar en la Figura Bl

Tile-componente

La transformada DWT y todos los pasos siguientes de cuantificacion y codificacion son apli-
cados independientemente a cada tile-componente. Un tile-componente, del tile t y la com-
ponente ¢, esta formando por la zona bidimensional que define ¢ sobre la cual se mapea la
componente ¢ en funcion de sus factores de espaciado. Esto quiere decir que si tenemos una
imagen con un unico 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 compresion
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Figura 2: La particién en tiles sobre el canvas. La regién en celeste identifica a la imagen, la
region en la que estd incluida al canwvas, y los rectangulos grises los diferentes tiles.

de forma independiente.

Resoluciones

Para cada tile-componente, identificado por el tile t y la componente ¢, hay un total de
D . + 1 resoluciones, donde D, . es el nimero de etapas implementadas en la transformada.
El r-ésimo nivel de resolucién de la imagen comprimida se obtiene tras aplicar r veces el filtro
de dos canales (DWT) o D; . —r etapas de la transformada inversa (IDWT), y se correspon-
de con la banda de frecuencia [I". El valor de r toma una valor en el rango 0 < r < D;.
La menor resolucién, r = 0, corresponde a la tltima subbanda (subbanda de aproximacién)
obtenida tras aplicar todos los pasos de la transformada DW'T al tile-componente. La mayor
resolucion se corresponde al tile-componente original.

En la Figura se pueden apreciar las distintas resoluciones para una imagen dada. En ese
caso, se ha aplicado la DWT dos veces, D;. = 2, con lo que hay un total de 3 resoluciones.
La resoluciéon mayor seria la imagen original. Las restantes resoluciones se corresponden con
la subbanda de aproximacion de las restantes imdgenes (LL1 Y LL2, respectivamente).

Habiendo dicho lo anterior, conociendo la region del canvas que ocupa el tile t, denominada
como [Et, FI)x [EL, F}), entonces es posible determinar que porcién de dicha region se utiliza
para una componente ¢ determinada a un nivel de resolucién r, de la forma:

ter E’f ter F’Lt )y
Ei - ’72(Dt7c77-)sg—‘ ) F;, - ’72(Dt,c*"")s.c—‘ ) para 1€ 17 2
o6



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

Code-blocks y precintos

Cada tile-componente es dividido en code-blocks, que son codificados independientemente.
Esta particién en code-blocks es definida mediante el punto de anclaje, [, QF], v el alto y
el ancho maximo del code-block, Jf’c y Jé’c. En la Parte 1 del estandar, el punto de anclaje

debe ser obligatoriamente [0, 0] pero, en cambio, en la Parte 2, cada QE’C puede tomar el valor
de 0 o de 1.

La division en code-blocks es fundamental para el paradigma EBCOT, empleado en el estandar
JPEG2000.

En cada resolucion r de cada tile-componente ¢, ¢, los code-blocks son agrupados en precintos
(precincts). Esta agrupacién viene definida por el alto, en nimero de code-blocks, Py°", y el
ancho, también en niimero de code-blocks, Py®" de cada precinto.

En la Figura Ml se puede observar la division de una resolucién de un tile-componente en
code-blocks y precintos.
Cada precinto P es identificado por un par de indices (p1, p2), los cuales estdn comprendidos
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Figura 4: Particion en code-blocks y precintos de un tile-componente a una determinada
resolucion. La regién en celeste identifica a la resolucién del tile-componente.

en los siguientes rangos:
0<p < Nlp’t’c’r y0<py < NQP’t’C’T

Pt Pter - . . : : : .
NV y Ny @' identifican el ntimero de precintos vertical y horizontalmente, respectiva-
mente. Estos valores son obtenidos mediante la siguiente ecuacion:

Fher_q¢ Eber_qf . t,c,r t,c,r
NP,t,c,r - ’V ZPt,C,r : - Zpt,cn‘ * S1 F; > Ez
i = i i . . p
0 si F9" = ET

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

Capas y paquetes

El paquete es la unidad fundamental en la organizacion 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
ntimero de capas, aunque el tamano de las capas entre code-blocks puede ser diferente (el
tamano puede ser incluso cero). Para una capa [ determinada, el conjunto de las capas [ de
todos los code-blocks que forman un precinto forman un paquete. La Figura [l muestra un
ejemplo grafico.

El ntimero de capas de calidad para un tile t es identificado como A;. Aunque el niimero de

capas de calidad puede variar de tile a tile, los compresores harian bien en usar el mismo
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Precinto

| |

Code-block 1  Code-block 2 Code-block 3  Code-block 4  Code-block 5  Code-block 6

Paquete 3
(Capa 3)

Paquete 2
(Capa 2)

Paquete 1
(Capa 1)

Figura 5: Ejemplo de capas de calidad y paquetes.

numero de capas para todos los tiles, para evitar ambigiiedades cuando se pretende descartar
un determinado ntimero de capas de calidad en una imagen. El niimero total de paquetes en
un codestream seria:

N{-1Nf-1¢C—1 Dyc
P Pit,c,r n7Pit,c,r
numero de paquetes = ANTPPTN,

t1=0 t3=0 c¢=0 r=0

Finalmente, un paquete (; ., ,; es identificado por el tile ¢, la componente ¢, la resoluciéon r,
el precinto p (p = [p1, p2]) v la capa de calidad [.

Codificacién: Seleccion de soporte

El proceso de codificacién busca preparar la informacién obtenida de los anteriores procesos,
eliminando la redundancia estadistica que pudiera haber a fin de minimizar la cantidad de
bits sin perder datos. La codificacién 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 cédigo se codifican individualmente por plano de
bits, tal como muestra la Figura 210l Se va haciendo desde el plano de los bits mas 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 podra 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 ltimo, se transfiere el bit y probabilidad al codificador aritmético. Asi es como se codi-
fica un bit.

A la hora de codificar planos de bits completos, se siguen 3 pasos:
1. Propagacion de la significancia
2. Refinamiento de magnitud
3. Limpieza (Cleanup)

El primer plano de bits mas significativos no nulo sélo tendra que aplicar el 3er paso. El
resto, seguird los 3 pasos.

Un plano de bits se recorre de la siguiente manera (Figura 7?7 a la hora de aplicar el proceso,
por franjas verticales. Hay cuatro filas de franjas.

Propagacion 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 codificacion. Es por ello por lo que el primer plano de bit mas significativo sélo 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. Asi, una vez que un coeficiente se convierte en
significante, todos sus bits menos significativos seran codificados uno por uno, cada uno en

el segundo paso de un plano de bits diferente.
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Limpieza

Por 1ltimo, 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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