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Figura X.1: Transformada de Fourier de varias imágenes. La energía de cada coeficiente de la transformada de Fourier de una imagen representa la contribución de cada red sinusoidal en la imágen dada. En las figuras e-h los puntos oscuros representan alta energía y el blanco representa cero. Una red sinusoidal de determinada frecuencia con oscilación en el eje x, figura a, queda representada por un par de deltas en el eje fx , figura b. En particular, esta función tiene 7 ciclos/grado: nótese como hay 7 máximos en la extensión de 1 grado, figura a, y las deltas en el dominio frecuencial están situadas en (7cicl/grad, figura b. Si se reorienta la red, figura c (giro de 25º), la transformada gira de forma equivalente, figura d. Si se incrementa la fecuencia, figura e, la posición del máximo se aleja del origen, figura f. Por lo tanto, los coeficientes próximos al origen representan oscilaciones suaves de luminancia (bajas frecuencias) y los coeficientes lejanos oscilaciones rápidas (altas frecuencias). Las diferentes orientaciones en el dominio de Fourier representan orientaciones equivalentes de las sinusoides en el dominio espacial. La figura g representa una imagen natural (compleja). Su composición frecuencial se muestra en la figura h. Nótese que como la imagen considerada presenta fundamentalmente bordes verticales y diagonales, la transformada tiene alta energía en las direcciones correspondientes. El espectro de esta imagen, figura h, es un ejemplo típico del comportamiento frecuencial de las imágenes naturales: la mayor parte de la energía se concentra de forma aproximadamente isótropa en el intervalo [0, 10] ciclos/grado, y la energía de los coeficientes disminuye según la inversa de la frecuencia [Field87, Knill90, Ruderman94].





Figura X.2: Espectro de una señal periódica. Efecto de la extensión espacial. Vemos que al reducir la extensión espacial de la imagen   Dx = Dx Dy, figuras a-d, se reduce la densidad de datos no nulos en el dominio frecuencial, figuras e-h. Efecto de la extensión espacial de la señal en el número de datos independientes que puede contener. En el dominio espacial es obvio que al restringir la extensión de la imagen (figuras a-d), se pierde información de las zonas no representadas. La reducción del número de datos con Dx puede verse también en el dominio frecuencial. Dada una imagen con una cierta anchura de banda (nótese que el patrón frecuencial es básicamente el mismo en las figuras e-h), su extensión espacial determina la densidad de componentes no nulas en el dominio frecuencial. La repetición de un patrón de menor extensión implica una mayor separación de las componentes de la serie de Fourier, una densidad de datos frecuenciales menor y por tanto, un menor número de datos independientes. Nótese que en la dirección en la que se produce una frecuencia de repetición mayor (menor extensión espacial), se obtiene una menor densidad de coeficientes en el dominio frecuencial.





Figura X.3: Efecto de la anchura de banda (extensión frecuencial). En este caso, es evidente que al restringir Df (figuras e-h) se reduce el número de datos independientes en el dominio de frecuencias, pero esta restricción tiene un efecto paralelo en el dominio espacial. Para una anchura espacial fija, la anchura frecuencial determina la independencia que puede existir entre los valores de la imagen en el dominio espacial (y por lo tanto el nivel de detalle que puede contener la imagen). Nótese que conforme se reduce Df se produce un emborronamiento de la imagen (figuras a-d). La restricción de la banda aumenta correlación espacial de los valores de la luminancia (la señal en cada punto es más predecible a partir del entorno). De esta forma, mientras que en una señal de banda estrecha los valores vecinos en el dominio espacial son redundantes (no aportan información), en una señal de banda ancha no son redundantes (la imagen a contiene evidentemente más información que la imagen d). Véase además que el emborronamiento no es isótropo porque la banda se reduce más en una dirección que en otra.





Figura X.4: Muestreo de una función continua. a) Función contínua. b) Función muestreada según la red de muestreo dada por V1. c) Función muestreada según la red dada por V2. d) Puntos del dominio discreto cartesiano generado por la matriz de muestreo V1. e) Puntos del dominio discreto hexagonal generado por la matriz de muestreo V2.























Figura X.5: Replicación del espectro debida al muestreo. a) Detalle de la imagen continua. b) Imagen continua. c) Espectro de la imagen continua. En realidad, como se ve en la figura del detalle, esta no es una imagen continua, sino una imagen muestreada a alta frecuencia (fs=256 ciclos/grado). Esta imagen continua ha sido limitada en banda para someterla a los experimentos de muestreo de este apartado, por eso aparece más borrosa que las imágenes originales de las figuras previas. d) Detalle de la imagen muestreada según un muestreo cartesiano V1. e) Imagen muestreada según un muestreo cartesiano V1. f) Espectro de la imágen e. Nótese como este espectro viene dado por repeticiones del espectro, c, en las posiciones dadas por la matriz U1=(V1T)-1. La región frecuencial más próxima a la primera replicación del espectro original (región recuadrada) se denomina región de Brillouin, de Voronoi o celda unidad. g) Detalle de la imagen muestreada según un muestreo hexagonal V2. h) Imagen muestreada según el muestreo V2. i) Espectro de la imágen h con la celda unidad correspondiente. En este caso, el espectro viene dado por repeticiones del espectro, c, en las posiciones dadas por la matriz U2=(V2T)-1. Nótese que la forma de la celda unidad, C, está determinada por matriz de muestreo.





Figura X.6: Reconstrucción de la señal continua a partir de señales discretas cartesianas con diferentes frecuencias de muestreo. a), b) y c) Señales discretas. d), e) y f) Espectros de las señales y filtros de interpolación aplicados (seleccionan la parte del espectro correspondiente a la celda unidad). g), h) e i) Imágenes interpoladas. En el primer caso (figuras a,d,g) no hay aliasing, es decir, las repeticiones del espectro no entran en la celda unidad. En los otros dos ejemplos de muestreo nos encontramos con distintos grados de aliasing. Cuanto mayor es el solapamiento de los espectros (cuanto menor es la frecuencia de muestreo) peor es la reconstrucción. 





Figura X.7: Reconstrucción de la señal continua a partir de señales discretas con muestreo hexagonal y diferentes frecuencias de muestreo. a), b) y c) Señales discretas. d), e) y f) Espectros de las señales y filtros de interpolación aplicados (seleccionan la parte del espectro correspondiente a la celda unidad). g), h) e i) Imágenes interpoladas.





Figura X.8: Diferentes ejemplos de cuantizadores. a) Cuantizador escalar 1-dimensional. La función Q(x) asigna a cada entrada, x, uno de los representantes discretos bj. Esta función puede considerarse como una función respuesta de un detector escalar con resolución finita: para dos estímulos próximos (pertenecientes a la misma región de cuantización) se tiene la misma respuesta, el sistema no puede diferenciarlos. Hasta que no se supera un cierto umbral (mientras estamos en la misma región de cuantización) la respuesta no varía. Nótese que la no uniformidad de las regiones de cuantización equivale a definir un sistema con resolución no uniforme (el sistema discrimina más en las regiones donde los representantes están más juntos). b) Cuantizador vectorial de una región 2-dimensional. En este caso la función de cuantización es una función de R2 en R2 y no puede ser representada gráficamente. En la vemos las regiones de cuantización y los representantes discretos que corresponden a las entradas pertenecientes a cada región de cuantización. En el caso vectorial, la forma de las regiones de cuantización puede ser cualquiera, pudiendo conseguirse un recubrimiento no uniforme del dominio considerado. c) Cuantizador escalar de una región 2-dimensional. En la cuantización escalar de un dominio n-dimensional las regiones de cuantización ya no pueden tomar cualquier forma, sino que son peralelepípedos orientados según los ejes del dominio. Todavía es posible un recubrimiento no uniforme del dominio, pero la capacidad para conseguir una resolución variable es limitada.





Figura X.9: Imágenes test en las que la luminancia ha sido cuantizada (escalarmente) de forma uniforme con distintos grados de precisión.





Figura X.10: Densidades de probabilidad de las luminancias discretas, bj, para cada imagen y numero de niveles de cuantización. La cuantización convierte la densidad de probabilidad contínua en una función discreta (distinta de cero solo en los puntos del alfabeto). La cuantización uniforme hace que las densidades discretas sigan la forma de la densidad continua.




















Figura X.11: Ineficiencia de la cuantización escalar para codificar vectores con componentes correlacionadas: ejemplo 2-dimensional. a) Distribución de los datos problema. Las componentes de los vectores i están muy correlacionadas (la nube de puntos es estrecha y alargada). Con una distribución como esta, si se tiene un cierto valor de T en x1, es facil predecir que valor puede tener T en x2. Por otra parte, la varianza (la anchura de la distribución) es muy grande en todas las dimensiones (en todos los puntos). La luminancia (y el color) entre píxeles vecinos se comporta de esta forma. b) Cuantizador escalar del dominio problema. Cuando las variables están correlacionadas, la estructura rigida de un cuantizador escalar implica la colocación de muchos representantes en regiones donde no existen datos, de forma que se usa un alfabeto demasiado grande (en este ejemplo, 81 representantes) para codificar el dominio problema.





Figura X.12: Codificación predictiva (DPCM). a) Codificador. El codificador convierte la señal de entrada, T, en la señal de error, e'. b) Decodificador. El decodificador reconstruye (o intenta reconstruir) la señal original a partir de la señal de error que viene del codificador. El módulo de predicción, P, genera una estimación de la señal en un punto,� INCRUSTAR Equation.3  ���, a partir de los valores de la señal en puntos vecinos, por ejemplo a partir del valor en el píxel anterior, � INCRUSTAR Equation.3  ���. Como la estimación no es perfecta, en el punto x1 existe un error � INCRUSTAR Equation.3  ���. Este error es cuantizado en el codificador, introduciéndose una distorsión: Q(e)=e'( e. Los símbolos Z-1 representan desplazamientos hacia los vecinos de un punto dado (por ejemplo desplazamientos al píxel anterior). En el decodificador se estima el valor en un píxel a partir del valor en el vecino y se corrige la estimación añadiendo la señal de error que proviene del codificador. Como la señal de error ha sido cuantizada (distorsionada), la reconstrucción no es exacta: T'( T.





Figura X.13: Eficiencia del DPCM. a) Distribución de la señal de error típica en codificación predictiva. Datos centrados en el origen, varianza pequeña (comparese con la extensión de la nube de puntos de la señal original -Figura X.11.a-), y dimensiones descorrelacionadas, es decir, la nube de puntos no es alargada, y entonces no se puede predecir lo que vale el error en un punto a partir de lo que vale en el vecino. Esto quiere decir que el error es menos redundante que la señal original. b) Cuantizador escalar del error. Como las variables están descorrelacionadas y su varianza es pequeña basta con un pequeño número de representantes (en este caso 25) para codificar la señal (con un error semejante al que se tiene en la Figura X.11.b usando 81 representantes).





Figura X.14: Eficiencia de la cuantización vectorial: la libertad para situar el alfabeto hace que un pequeño número de representantes (en este caso 36) sea suficiente para codificar la señal (con un error semejante al que se tiene en la Figura X.11.b usando 81 representantes).





Figura X.15: Eficiencia de la codificación de la transformada. La transformada, T, busca los ejes de simetría de la distribución de datos. En la nueva representación las dimensiones están descorrelacionadas y presentan varianzas muy diferentes. De esta forma se puede hacer una cuantización escalar sin desperdiciar representantes y además se puede primar la precisión en unas dimensiones respecto de otras (asignar más representantes a unos coeficientes que a otros). De este modo con un pequeño número de representantes (en este caso 55) se consigue codificar la señal con un error semejante al que se tiene en la Figura X.11.b usando 81 representantes.





Figura X.15: Representación directa de una imagen en color mediante tres imágenes triestímulo.





Figura X.16: Representación de una imagen en color mediante una imagen indexada y una paleta de C colores.





Figura X.18: Volumen de la representación con paleta en función del número de colores para una imagen de tamaño 5122. La linea a trazos representa el volumen de la representación directa mediante tres imágenes triestímulo (que no depende del número de colores).





Figura X.19: Procesos de cuantización del color en la adquisición y representación compacta de una imagen en un sistema de scanner+ordenador. La nube con forma de paralelepípedo representa el conjunto de colores que pueden representarse en el sistema informático.





Figura X.20: Cuantización del color: importancia de ajustarse a los datos. a) Imagen original (256 colores). b) Imagen con el color cuantizado escalar uniforme en el espacio CIE XYZ (42 colores). c) Imagen con el color cuantizado mediante un algoritmo de minimización de la varianza [Matlab] en el espacio CIE XYZ (42 colores). d) Imagen con el color cuantizado escalar uniforme en el espacio CIE XYZ (103 colores). Las figuras e-h representan la nube de colores presente en las figuras a-d. La cuantización escalar del espacio triestímulo es tan ineficiente que es necesario duplicar el número de representantes para alcanzar una calidad semejante a la que consigue un algoritmo vectorial.





Figura X.21: Cuantización del color: importancia de la uniformidad del espacio. Imagen original (256 colores) e imágenes cuantizadas a 42 colores mediante una cuantización escalar uniforme en diferentes espacios de representación. Las nubes de puntos de color estan representadas en el diagrama cromático CIE xy y en el espacio triestímulo CIE XYZ. Como el CIE Lab tiene en cuenta la respuesta logarítmica del sistema visual la distribución uniforme de colores en CIE Lab da lugar a más representantes situados en la región de bajas luminancias. La transformación CIE Lab expande las regiones donde la capacidad de discriminación es mayor (regiones de baja luminancia y región de los azules). Por eso el fondo azul y los detalles de baja luminancia (como el cuño marron) quedan mejor tratados, obteniéndose una imagen más fiel al original.





Figura X.22: Técnica estándard de codificación de imágenes en color. Compresión: 1) Descomposición en canales RGB. 2) Transformación cromática (canales oponentes). 3) Transformación frecuencial de los canales oponentes. 4) Cuantización escalar de la transformada (aquí es donde se produce la reducción de volumen). Descompresión: 1) Inversión de la representación frecuencial. 2) Paso de representación oponente a representación RGB. 3) Composición de la imagen reconstruida a partir de las imágenes RGB.





Figura X.23: Modelo estándard de procesado de bajo nivel en el sistema visual: 1) Descomposición en canales RGB. 2) Transformación cromática (canales oponentes). 3) Transformación frecuencial de los canales oponentes (mediante la aplicación de un conjunto de filtros pasa banda de distintas frecuencias). 4) Respuesta no-lineal a la energía de los coeficientes de la transformada frecuencial.





Figura X.24: Constantes de la ecuación X.21 (para luminancias) y curvas de respuesta para algunas frecuencias espaciales. a) Parámetro aij: función pasa-banda similar a la CSF que modula la magnitud de la respuesta para cada coeficiente. b) Parámetro bij: determina el punto de máxima pendiente de cada curva de respuesta (contraste para el que se tiene máxima sensibilidad en cada frecuencia). c) Kernels de interacción entre coeficientes de la transformada. Mientras que los canales de baja frecuencia son afectados solo por sus vecinos más inmediatos, los canales de alta frecuencia son adectados por vecinos lejanos. d) Ejemplos de respuesta al contraste para 2, 6 y 16 ciclos/grado.





Figura X.25: Funciones de Sensibilidad al Contraste acromática (linea contínua) y cromáticas Rojo-Verde (linea a trazos), y Amarillo-Azul (linea de puntos). Los parámetros ai son similares a estas curvas.





Figura X.26: La no linealidad de la respuesta implica la no uniformidad de los umbrales incrementales de contraste. La figura muestra como para conseguir un mismo incremento de respuesta en dos niveles de contraste diferentes, hacen falta incrementos de contraste diferentes.





Figura X.27: Espectros promedio de 11 imágenes naturales en un sistema RGB y en un sistema de primarios oponentes.





Figura X.28: Primarios RGB PAL y primarios YUV PAL. Las lineas indican las direcciones en las que se desplaza un color dado si se cometen errores en U (lineas contínuas) o en V (lineas a trazos).





Figura X.29: Resultados de compresión a 0.7 bits/pix. a) Imagen original (24 bits/pix). b) Imagen comprimida utilizando no-linealidades (ver texto). c) Imagen comprimida con un modelo lineal (JPEG).








	Tabla X.1. Entropías (en bits/pix) de las imágenes con N = 256 niveles.


�
Ruido�
Lago�
Edificio�
Sinusoide�
�
H0�
8�
7.1�
7.4�
7.7�
�
H15�
8�
5.1�
4.8�
2.8�
�



	Tabla X.2. Entropías (en bits/pix) de las imágenes con N = 9 niveles.


�
Ruido�
Lago�
Edificio�
Sinusoide�
�
H0�
3.16�
2.68�
2.71�
3.12�
�
H15�
3.16�
1.14�
1.09�
0.20�
�



	Tabla X.3. Entropías (en bits/pix) de las imágenes con N = 5 niveles.


�
Ruido�
Lago�
Edificio�
Sinusoide�
�
H0�
2.32�
1.96�
1.90�
2.31�
�
H15�
2.32�
0.72�
0.65�
0.11�
�















Tabla X.4. Anchuras de banda de 11 imágenes naturales en diferentes representaciones cromáticas.


�
Df1�
Df2�
Df3�
Anchura total�
�
CIE XYZ�
110�
119�
120�
349�
�
CIE RGB�
108�
122�
117�
347�
�
RGB NTSC�
107�
118�
92�
317�
�
CMY�
58�
130�
80�
268�
�
YUV�
117�
32�
35�
184�
�
YIQ�
117�
38�
31�
186�
�
CIE Lab�
68�
43�
56�
167�
�






























































































































Capítulo X.- Aspectos cromáticos de la compresión de imágenes
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