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Capitulo 1

Introducciéon

Las imagenes naturales tienen unas caracteristicas propias que las hacen
especiales, las comentaremos muy brevemente.

En las imagenes naturales existen dependencias estadisticas y percep-
tuales entre los pixeles de la imagen. Es decir, existe una gran relacién entre
los valores de luminancia de pixeles vecinos, pudiendo predecir el valor de
un pixel a partir del de un vecino. Lo mismo ocurre con las componentes de
color, donde la sensaciéon de un pixel de color depende de los colores de su
entorno.

Como la correlacion entre pixeles y la varianza (anchura de la distribu-
ci(’)n), son tan altas. Serfan necesarios muchos representantes para cuantizar
escalarmente la imagen en el dominio espacial. Resulta evidente la necesidad
de trabajar en un dominio donde los datos no estén correlacionados, para de
este modo aprovechar més eficientemente el niimero de representantes em-
pleados por el cuantizador.

El presente trabajo se ha centrado en la bisqueda de una representacion
eficiente de las imégenes en color, donde se hayan eliminado las dependencias
estadisticas y perceptuales existentes entre los pixeles de la imagen, [1], [2].
Para su posterior compresiéon, empleando un cuantizador escalar uniforme
dentro de un modelo como el de la Codificacion de la Transformada (o Trans-
form Coding) [3].

El concepto de la Codificacion de la transformada consiste en un esquema
de compresion de imagenes que ha demostrado ser efectivo, y es la base de
todos los estandares de compresiéon con pérdidas que se emplean en la actua-
lidad. En la figura 1.1 se ilustra la estructura en bloques de este esquema de
compresion, en las configuraciones de Codificador y Decodificador.

El funcionamiento bésico del Codificador consiste en la aplicacion sobre
la imagen de una transformaciéon general T, es decir puede ser tanto lineal
como no-lineal, cuyo objetivo es la eliminacién de las relaciones existentes
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Imagen T . Codificador Imagen
[ Original Cuantizador Entropia Comprimida
Cadena de bits Decodificador T 1 Imagen
(bitstream)) Entropia Reconstruida

Figura 1.1: Diagrama de blogues de un codificador (arriba) y decodificador (abajo).

entre los pixeles junto con una acumulacién de la energia en un nimero
reducido de los coeficientes transformados. Para su posterior cuantizacion
y codificacién, empleando modelos perceptuales. De este modo, se asigna
un mayor nimero de bits a los coeficientes con mayor relevancia, ya que la
transformada T los pesa de manera diferente.

El decodificador realiza el proceso inverso al codificador, llevando a cabo
los mismos procesos pero en orden inverso. Convirtiendo el flujo de bits
comprimido en una nueva imagen reconstruida. La imagen original ya no
podré recuperarse, se ha eliminado informaciéon de manera irreversible con
el proceso de cuantizacién, por tanto a la salida se obtendra una versién de
la misma donde se ha introducido una cierta distorsion.

Organizacion de la memoria
El presente trabajo de investigacion se ha organizado como sigue:

En el capitulo 2 se describen las caracteristicas del modelo perceptual
mas potente de que se dispone en la actualidad, la Normalizacion Divisi-
va [4], [5], [6]. En él se incluye mecanismos de control de ganancia adap-
tativos, que estan inspirados en la propia normalizacion realizada por las
neuronas corticales de V1. Por tanto, esta transformacién proporciona una
buena caracterizacion de las propiedades de la respuesta (no-lineal) del sis-
tema visual.

En el capitulo 3 se describe la metodologia aplicada por el estandar
JPEG2000 [7], [8], para la compresion de imégenes en color, siguiendo un
esquema similar al de la codificaciéon de la transformada. A fin de conseguir
la mejor representacion de las iméagenes, es decir eliminar las dependencias
estadisticas y perceptuales existentes entre los pixeles, el estandar incluye
diferentes modelos perceptuales de visiéon humana: lineal, no-lineal depen-
diente del punto y Normalizacion Divisiva simplificada.

En el capitulo 4 se presentan los beneficios estadisticos conseguidos, en el
aumento en la independencia estadistica de los coeficientes transformados,
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tras la aplicacion de la Normalizacion Divisiva [2]. Lo que justifica la in-
clusion de esta transformada dentro del esquema de compresion de imagenes

del estandar JPEG2000.

En el capitulo 5 se describen los problemas de inversién que presenta la
version mas general de la Normalizacion Divisiva. Razén por la que el es-
tandar JPEG2000, incluye una version simplificada de la misma [8].

En el trabajo se ha resuelto este problema, recurriendo a un método de
inversion agil y robusto basado en la expansion en serie. Que ya habia sido
aplicado con éxito, en el contexto de la transformada DCT por bloques [2],
ahora lo hemos generalizado para la transformada Wavelet.

En el capitulo 6 se presentan los resultados obtenidos en las curvas de
Rate-Distorsion (compresion-distorsion), tras la inclusion en el esquema de
compresion de imégenes de la Normalizacion Divistva en su versibn maés
general, superando a los logrados por la versiéon més refinada del nuevo es-
tandar JPEG2000 [8].

Para ilustrarlo se presentan unas imégenes codificadas empleando esta
transformaciéon, donde se aprecian las mejoras conseguidas en la tasa de
compresion (35-40 %) para la misma distorsion. Esto repercute en un au-
mento de la calidad final de la imagen, a la misma compresion.

Para finalizar en el capitulo 7 se presentan las conclusiones del presente
trabajo de investigacién, asi como las posibilidades de futuro de la linea de
investigacion que se ha seguido.

La contribucién del presente trabajo de investigacion, ha sido la inclusién
en el nuevo estandar JPEG2000, del modelo perceptual de la Normalizacion
Divisiva en su version més general. Gracias a que hemos resuelto el problema
de su inversion, recurriendo al método de expansion en serie que ya se habia
aplicado con éxito en el contexto de la transformada DCT por bloques [2].
En este caso se ha generalizado la solucién de las series de expansién, para
la transformada Wavelet que es la empleada por el estandar JPEG2000.

El presente trabajo ha dado como resultado la publicacion de los siguientes
articulos:

= 'Gain control for the chromatic channels in JPEG2000’ presentado en
el 10° congreso de la Asociacion Internacional de Color, Mayo 2005, [9].

= 'V1 non-linearities in JPEG2000’ enviado a IEEE Signal Processing
Letters, [10].
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Modelo no-lineal de respuesta
en el cortex: Normalizacion
Divisiva

El sistema visual humano ha evolucionado hasta conseguir una completa
adaptacion a las caracteristicas de las imagenes naturales [11], [12]. Para ello
ha desarrollado complejos mecanismos de procesamiento de la informacién
que le permiten un eficaz aprovechamiento de las sefiales a las que esté
expuesto.

En la literatura de ciencias de la vision 5], vemos como estos mecanismos
de procesamiento de la informacion, plantean una estructura de etapas en
cascada:

AL oy (2.1)

Sobre la imagen A definida en el dominio espacial, se aplica una primera
transformacion lineal T, que consiste en la actuaciéon de un banco de filtros
lineales pasa-banda. Estos caracterizan a los campos receptivos del cortex
visual primario (o area V1) y permiten extraer en a el contenido espacio-
frecuencial de la imagen, puede tratarse de transformaciones del tipo DCT
por bloques o Wavelet, [13], [14], [15], [5].

A continuacion, se aplica una transformacién no-lineal R, que normaliza
la respuesta lineal del sistema por una combinacién de la respuesta de otras
neuronas, (similar a un mecanismo de control de ganancia).

La transformacion conocida como Normalizacion Divisiva, incluye meca-
nismos de control de ganancia adaptativos, que estan inspirados en la propia
normalizacion que realizan las neuronas corticales de V1, [4], [5], [16], [17], [18].
Por tanto, esta transformaciéon proporcionara una buena caracterizacion de
las propiedades de la respuesta (no-lineal) del sistema visual.
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El dominio de la respuesta es Euclideo por definicién, [5]. Y en los modelos
del sistema visual humano HSV, se supone ademas uniformidad perceptual,
es decir no existen interacciones perceptuales entre los coeficientes y por
tanto las distorsiones de cada coeficiente contribuyen de igual forma en la
distorsiéon global.

Como veremos en el capitulo 4, ademas de las ventajas perceptuales,
la Normalizacion Divisiva tiene unas propiedades estadisticas que la ha-
cen interesante en diferentes aplicaciones de procesado de imagenes. Con
un interés especial en la codificacion eficiente de imagenes: permite reducir
las dependencias estadisticas (mas complejas), que todavia quedan entre los
coeficientes, después de la aplicaciéon sobre la imagen de una transformacién
lineal (del tipo DCT por bloques o Wavelet).

Esto permite proponer un nuevo dominio de representacién para la ima-
gen, el dominio de frecuencia-local normalizado, 1til para la compresién de
imégenes dentro de un esquema como el de la codificacién de la transforma-
da. Ahora si se puede emplear un cuantizador escalar uniforme [3|, ya que
el dominio de salida es perceptualmente Euclideo y por tanto el disenio del
cuantizador se simplifica enormemente.

El modelo de Normalizacién Divisiva, R, usado es basicamente un modelo
de control de ganancia donde la energia de cada coeficiente transformado,
a; (expresado en contraste [19]), se normaliza mediante una combinacion de
la energia de sus vecinos en escala, orientacion y espacio, [5], [4], [17], [18]:

sgn(ag) - oy - agl”

N2
Bir + 32551 hij - ok - azel”

Tik = (2.2)

donde a;, se refiere al elemento ¢ del vector de coeficientes transformados a y

k=1,2,3, a los tres canales cromaticos que constituyen la imagen en color.
La matriz, h, define las interacciones o enmascaramiento entre los coefi-

cientes de la transformada, a;, se asume una vecindad gaussiana [5], [17]:

< lsi—s;12  lo;—o;? Izi—sz)
hij = Bi - € s ° ¥ (2.3)

donde s;, 0; y x; son respectivamente la escala, orientacion y posicién espa-
cial del coeficiente transformado ¢, y B; es una constante de normalizacion

N2
que hace que ijl hij = 1.

Dada una imagen, A, de tamafio N x N, el tamano de los vectores «,
By r, es N2. Mientras que el tamafio de la matriz, hij, es N2 x N?. Con-
siderando estos tamanos, un patrén de interaccién arbitrario en la matriz h,
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supondria unos célculos de h;j; - |agy - a7 muy costosos. Afortunadamente
la naturaleza de las interacciones entre los coeficientes de la transformada
wavelet a;x, es local y por tanto la matriz h es poco densa o sparse. En la
figura 2.1, se ilustra la vecindad gaussiana asumida por el modelo, asi como
la naturaleza sparse de la matriz h.

——

— \

F——— —
______ e

a) b)

Figura 2.1: a) Vecindad gaussiana asumida entre los coeficientes de diferentes
escalas, orientaciones y posiciones espaciales, para un coeficiente particular de la
transformada wavelet (marcado en circulo), que se incluye en la matriz h;;. (Para
el ejemplo se ha tomado o5, = 1, 0,, = 1 y 0., = 04, expresadas en grados).
La transformada Wavelet se explicard con mds detalle en el capitulo 3, ya que es
la transformacidn escogida por el estandar JPEG2000 [8]. b) Representacion de la
matriz h. Se obtiene de la ordenacion por filas, de la interaccion de cada coeficiente
consigo mismo y sus vecinos. Las frecuencias a su vez, se organizan de la mds fina
a la mds baja. Debido a que las interacciones entre los coeficientes son de cardcter
local, el kernel de interaccion es poco denso o sparse, los valores distintos de cero
se han representado en azul.

La Normalizacion Divisiva también incluye estos otros parametros, «, (8
y v, donde:

1. «;i, es una funcién pasa banda similar a la CSF, ver figura 2.2. Apli-
ca un pesado selectivo a los coeficientes de cada subbanda y canal
cromatico o acromatico.

2. Bk, es un parametro que ajusta los umbrales incrementales de contraste
de las funciones base; es decir determina el contraste para el que se tiene
maxima pendiente (ie. sensibilidad) de la curva de respuesta en cada
frecuencia [5], |20].

3. v es el exponente de excitacion o inhibicién, que controla la convexidad
de la curva de respuesta.
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0.8;

0.6;

% 0.4t

0.2r

10° . 10’
j (cpd)

Figura 2.2: Pesos aplicados sobre los coeficientes, simulando una CSF acromdtica
(linea continua) y cromdtica rojo-verde (linea discontinua) y azul-amarillo (linea
punteada,).

Estos parametros pueden determinarse de diferentes maneras:
psicofisicas [4], [17], neuroldgicas |5] y finalmente estadisticas [16].

En la figura 2.3 se muestra a modo ilustrativo, el comportamiento no-lineal
de la respuesta. Cada respuesta r;;, depende principalmente del coeficiente
a;k, aunque existen también contribuciones debidas a los vecinos, a través
del kernel h;;.

La curvas se han calculado para el caso particular de fondo cero, es decir
sin contar con el enmascaramiento producido sobre el coeficiente por los ve-
cinos [5], [2]. Cabe destacar que, la forma sigmoide de la funcion de respuesta
da lugar a unas propiedades de discriminaciéon (pendiente de la respuesta)
mayores para baja frecuencia y amplitud, justamente donde se concentran
los valores de los coeficientes de las transformadas [3], [6]. Esto condicionara
la posterior asignacién de un mayor ntmero de bits en la codificacién, para
estas zonas.
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0 01 02 03 04 05
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Figura 2.3: Ejemplos de la respuesta normalizada en funcion de la amplitud de los
coeficientes (expresados en contraste [19]), para diferentes frecuencias (cpd, ciclos
por grado): 4 cpd (linea continua), 8 cpd (linea discontinua) y 16 cpd (linea pun-
teada). Los cdlculos de este ejemplo ilustrativo, se han realizado en el contexto de
la transformada DCT por bloques.



Capitulo 3

El estandar JPEG2000

Con el fin de proporcionar un estidndar universal para la compresion de
imégenes, JPEG o Joint Photographic Expert Group desarrolldo un formato
de almacenamiento para las imagenes digitales basado en estudios realiza-
dos sobre la percepcion humana. El estandar JPEG |[21], describe toda una
familia de técnicas de compresiéon para imégenes naturales, tanto en escala
de grises como en color (24 bits).

Para eliminar las redundancias estadisticas y perceptuales presentes en
las imagenes naturales, JPEG incluye un conjunto de transformaciones que
tienen como objetivo representar la imagen en un dominio de respuesta per-
ceptualmente Euclideo [5], [3] y asi emplear un cuantizador escalar uniforme.

El estandar JPEG sigue un esquema de compresion similar al de la codi-
ficacion de la transformada, que hemos descrito anteriormente. En parti-
cular [21], para la primera etapa T usa la transformada DCT por bloques y
una aproximacién lineal sencilla para la segunda etapa R. La asignaciéon de
bits se basa en las Funciones de Sensibilidad al Contraste (CSF): acromatica
y cromética. Empleando aproximaciones mas precisas para la segunda eta-
pa, [22], [23], [24], [25], es decir anadiendo no-linealidades, se mejoran los
resultados obtenidos con el estandar JPEG.

A fin de conseguir la representacion mas adecuada para las imagenes, en
el nuevo JPEG2000, [7], [8] se utilizan modelos actuales de procesado visual
humano, que involucran dos etapas [4, 5]:

Tomaremos como ejemplo una imagen en color, A;;, de tamano N x N
donde i = 1,..., N? son sus componentes espaciales y k = 1,2, 3, los canales
del espacio croméatico RGB. La imagen estéa definida en el dominio espacial,
donde resulta evidente la existencia de interacciones estadisticas y percep-
tuales entre los pixeles de la imagen.
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En la primera etapa, sobre cada componente 4 y para cada canal cromati-
co k de la imagen A, se aplica la transformacion Wavelet T, |7], que repre-
sentard la imagen en un dominio frecuencial local tras la aplicacién de un
banco de filtros lineales pasa-banda.

En la segunda etapa, sobre los coeficientes de la transformada wavelet a;z,
se aplican diferentes versiones para esta transformacién R.: lineal, no-lineal
dependiente del punto y Normalizacion Divisiva simplificada [8]. Pese a que
JPEG2000 incluye transformaciones mas complejas que las de su predecesor
JPEG, todavia necesita emplear la versiéon simplificada de la Normalizacion
Divisiva, debido a problemas en su inversion.

La finalidad de esta segunda transformacion es eliminar las dependencias
perceptuales existentes entre los coeficientes y representarlos en un dominio
de la respuesta a;i, perceptualmente Fuclideo. A fin de poder aplicar el cuan-
tizador escalar uniforme [5], [3].

A continuacién procederemos a describir detalladamente, todas las ope-
raciones que se realizan sobre las imagenes dentro del estandar JPEG2000,
basado en el modelo de procesado visual humano que acabamos de describir.

3.1. Transformacién cromatica

Sobre la imagen en color que se quiere comprimir se debe aplicar antes
que nada una transformaciéon para cambiar el espacio de representacion del
color, (ec. 3.2). Pasando del espacio RGB, propio del registrado por los pixe-
les de la caAmara, a un espacio de representacidén cromatica oponente donde
se separan las contribuciones luminosa y cromatica. Este nuevo espacio de
color YUV, incluye una oponencia del tipo azul-amarillo en U y rojo-verde
en V.

Y 0,222 0,707 0,071 R
U |l=| -0109 -0348 0457 |-| @ (3.2)
1% 0,682 —0,620 —0,063 B

El resultado de la transformacioén cromética al espacio oponente YUV,
se ilustra en la figura 3.1.

La aplicaciéon de este tipo de transformacién cromatica oponente sobre
las imégenes en color, va a permitir:

1. Reducir la anchura frecuencial global de los canales del espacio trans-
formado YUV, respecto de su anchura en el original RGB. Lo que per-
mitird codificar los coeficientes transformados con un menor nimero
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c) d)

Figura 3.1: Descomposicion en el espacio oponente YUV, de la imagen del loro:
a) Imagen original. b) Canal Y, contiene toda la informacion luminosa de la ima-
gen. ¢) Canal cromdtico U, con oponencia amarillo-azul y d) Canal cromdtico V,
con oponencia rojo-verde. Estos canales contienen la informacion cromdtica de la
imagen.

de niveles de cuantizacion.

2. Asi como concentrar la maxima cantidad de informacién en un sélo
canal, Y. En los espacios oponentes, la anchura de banda de los canales
esta jerarquizada, de modo que Y >V > U.

Estas mejoras conseguidas tras la aplicacién de una transformacion opo-
nente, en la representacion de la informacion contenida en las iméagenes en
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color, se ilustran mejor en la figura 3.2.

Espectro Canal RNTSC Espectro Canal G NTSC Espectro Canal B NTSC

10° ““»W 107
Mm

i,

10 15 2 0 5 10 15 20 0 5 10 15
j(cpd) j(cpd) j(cpd)

Espectro Canal Y PAL Espectro Canal U PAL Espectro Canal V PAL

20

10? 107 \ 107
A4

0 5 15 20 0 5 15 20 0 5 15

10 10 10
j(cpd) i (cpd) i (cpd)

Figura 3.2: Espectros promedio de 10 imdgenes naturales en: a) el espacio RGB
y b) en el espacio de primarios oponentes YUV. Vemos como se ha reducido la
anchura de banda en la nueva representacion YUV, respecto de la original RGB.
Las siglas NTSC y PAL hacen referencia a los estdndares de TV utilizados en
EE.UU. y Japon (NTSC) y (PAL) en Europa. Junto con especificaciones técni-
cas, en estos estandares se fijan también los espacios cromdticos empleados para la
adquisicion/reproduccion, RGB y para el almacenamiento/transmision, YUV.

La sensibilidad frecuencial del sistema visual humano es consistente con
la composicion frecuencial de las imagenes naturales, (figura 3.2). Por tanto,
la mayor anchura de la banda acromatica en las imagenes naturales, coincide
con la mayor anchura de la CSF acromatica, (figura 2.2). Con la anchura de
las bandas crométicas paso lo mismo, el canal V (rojo-verde) tiene una mayor
anchura frecuencial que el U (azul-amarillo), lo cual explicaria la relacion de
anchuras entre las CSF cromaticas.

Como el sistema visual humano es relativamente insensible al contenido
de altas frecuencias de los canales crométicos, éstos pueden submuestrearse
en las dos direcciones del espacio a la mitad respecto al canal acromaético,
sin que por ello aumente la distorsion. De esta forma se elimina parte de la
informacion cromatica, en el sentido de Gabor [26], aprovechando el hecho
de que en las imagenes naturales los canales cromaticos no no aportan tanta

20
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informacion perceptual, [27].

No hay que olvidar que en la biisqueda de una representaciéon adecuada
de las imagenes, para su posterior compresion, no se aplican las transforma-
ciones directamente sobre los valores digitales de la imagen (ntumeros enteros
en el rango |0-255|). Siendo necesario el paso a sus valores triestimulo, me-
diante una serie de transformaciones previas, para las que se ha empleado
Colorlab [28]. Se trata de una herramienta matemaética, usada bajo el entorno
de Matlab como si fuera una toolbox maés.

3.2. Transformacion wavelet

La transformacién mas apropiada para la eliminacién de las redundan-
cias estadisticas contenidas en las imagenes naturales, estara basada en un
modelo capaz describir sus caracteristicas més comunes.

Debido a que el espectro de las imagenes naturales sigue una ley del tipo
1/f2, son las bajas frecuencias las que concentran la mayor parte de la ener-
gia de la imagen, (figura 3.2). El uso de la transformacion Wavelet [29], [30],
permite aprovechar esta peculiaridad de las imégenes, favoreciendo la con-
centracion de la energia en unos pocos coeficientes y de este modo realizar
una cuantizaciéon mas eficiente al reducir el ntimero de niveles necesarios.

La transformada Wavelet consiste en la actuacion sobre la imagen de un
banco de filtros lineales pasa-banda, que se asemejarian a los campos re-
ceptivos del cortex visual primario (o area V1) [13], [31], [32], [30] y van a
permitir conocer su contenido espacio-frecuencial. Algunos autores proponen
obtener estadisticamente las funciones base de la transformada, aplicando
Anélisis en Componentes Independientes mas conocida como ICA [30], so-
bre las imagenes naturales. Todas las aproximaciones lineales de esta familia
de transformaciones ICA, eliminan relaciones de segundo orden (correlacion),
y ademés, dependiendo del algoritmo concreto, minimizan informaciéon mu-
tua, maximizan no-gaussianidad, o eliminan momentos concretos de orden
superior a dos, por ejemplo el momento de orden 4, [30].

Por eso, el uso de la transformada wavelet (es el resultado de aplicar ICA
sobre iméagenes naturales [32]), mejora los resultados de independencia, res-
pecto a transformadas de tipo PCA (Anélisis en Componentes Principales)
basada exclusivamente en la diagonalizacién de la matriz de covarianza o su
homoéloga DCT por bloques, cuyas funciones base son exponenciales exten-
didas por todo el dominio. En ambas transformadas sélo eliminan relaciones
de segundo orden.

Por tanto, la transformada wavelet no sélo permite conocer las frecuen-
cias que aparecen en la imagen, sino que da informacién adicional de su
localizacion espacial dentro de la imagen. No obtendremos toda la informa-
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cion de la frecuencia, pero a cambio si podremos localizarla en el momento
de la reconstrucciéon de la imagen.

En la figura 3.4, podemos ver algunas funciones base de una transforma-
cion Wavelet ortogonal (de 3 escalas), con filtros QMF (Quadrature Mirror
Filter). Para obtenerlas se han colocado §’s en varias posiciones espacio-
frecuencia del dominio wavelet (fig. 3.3) y se invierte la transformada.

Figura 3.3: Posicion espacio-frecuencial (en una transformada wavelet ortogonal de
3 escalas y 3 orientaciones) de las funciones filtro QMF mostradas en la figura 3.4.

La transformada wavelet de una imagen tiene estructura piramidal [29] y
se va organizando por escalas, ver figuras 3.3 y 3.5. Para la implementacion
en el trabajo de la transformada wavelet, se ha utilizado la toolbox de QMF
de 4 escalas y tres orientaciones espaciales [33].

En el recuadro superior izquierdo se encuentra la componente de contin-
ua, que contiene informacion de la luminancia media local de la imagen. Los
coeficientes de la transformada se expresan en unidades de contraste previa
realizaciéon de una normalizacién por la luminancia local media, usando la
definicion de contraste de Peli [19].

El tamano de las subimagenes que la componen va creciendo con cada
escala, siendo mas pequena para la primera escala y mas grande para la l-
tima. En el ejemplo de la figura 3.5, la transformada wavelet de 4 escalas es
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a) b)

d) €)

g) h)
Figura 3.4: Ejemplos de las funciones base de la transformada wavelet ortogonal
empleada (con gran parecido a los campos receptivos de V1 [14], [32]) para diferentes
escalas y orientaciones con posicion espacial central. Vemos como no se extienden

por todo el espacio sino que estdn localizadas en una region. Lo que aporta infor-
macion adicional para la localizacion de las frecuencias dentro de la imagen.

aplicada sobre una imagen de 256 x 256, el tamano de las subimagenes de
la primera escala es de 16 x 16 mientras que para la cuarta es de 128 x 128.
Cada escala contiene a su vez tres subimagenes que se corresponden con las
orientaciones del espacio: horizontal, diagonal y vertical, si lo vemos desde
la izquierda.

Un simple anélisis del comportamiento de los coeficientes de la trans-
formada wavelet, a través de su varianza (figura 3.5.b). Permite destacar
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Standard Deviation

c)

Figura 3.5: a) Imagen original. b) Varianza de los coeficientes, con las 4 escalas de
la transformada wavelet. Para el canal acromdtico Y (linea negra), canales cromdti-
cos U (linea azul) y V (linea roja). ¢) Transformada wavelet de 4 escalas de la
imagen de luminancia.
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la analogia existente entre el diferente decaimiento de la varianza en los
canales cromaticos y la forma del espectro de las imégenes en color en el
espacio oponente YUV, (figura 3.2). Esto evidencia una buena adaptacion
de la transformaciéon wavelet, frente a las caracteristicas de las iméagenes nat-
urales.

Tras aplicarla se han eliminado las dependencias de segundo orden y se
consigue un coédigo sparse, pero las imagenes contienen dependencias més
complejas, que hacen que la energia de los coeficientes siga fuertemente cor-
relacionada con la de sus vecinos. Esto es debido a que las imagenes naturales
no proceden de una combinacién lineal de seniales de fuentes independientes,
que es la suposiciéon principal de las transformaciones lineales del tipo ICA.
Se hace evidente la necesidad de aplicar un procesado adicional, una trans-
formacioén no-lineal.

3.3. Transformacién al dominio de la respuesta

Se trata de la ultima transformacion, R, a la que se someten los coefi-
cientes de la imagen. Permite representar los coeficientes de la transformada
wavelet en el dominio de la respuesta, y en ella se incluyen diferentes mode-
los perceptuales. Es la transformaciéon mas critica e importante debido a
que determina el diseno del cuantizador, por tanto fijara la cantidad de bits
asignados a cada subbanda e incluso la cantidad de coeficientes escogidos.

3.4. Modelos perceptuales stmplificados

En el estandar JPEG2000 se incluyen tres diferentes versiones para esta
transformacion, asentadas en varios modelos perceptuales que irdn aumen-
tando en grado de dificultad [8].

A continuacién procederemos a una descripciéon méas detallada de cada
uno de ellos:

1. Modelo lineal.
2. Modelo no lineal dependiente del punto (Point-wise).

3. Modelo no lineal: Normalizacion divisiva simplificada.

3.4.1. Modelo lineal

La asignaciéon de bits en cada subbanda, se basa en la aplicacién de
la CSF. Es decir, para considerar la diferente visibilidad de las funciones
base, dependiendo de su escala y canal cromatico [34], se aplicara un pesado
diferente sobre cada escala, de acuerdo con la CSF cromatica y acromaética.
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Tik = Qg Qik (3.3)

donde s; es la escala de la transformada para el coeficiente ¢, y k se refiere a
cada uno de los canales crométicos. En la figura 3.6 vemos un ejemplo de los
pesos aplicados sobre cada escala y canal, para una transformada wavelet de
4 escalas [§].

X
0.8
‘~~
... N“~‘
0.6 . Ttee
X_ o \\
" ) o
0.4} N
RN
-~
’,,\
0.2 R
. bR
53
s
)
s,
o ) @rr e~
1 2 3 4

5, (Scale: coarse to fine)

Figura 3.6: Pesos para cada escala de la transformada wavelet. Hace distincion
entre los canales: acromdtico (linea continua) y cromdticos rojo-verde (linea dis-
continua) y azul-amarillo (linea punteada,).

Este pesado puede obtenerse también de la varianza de los propios coe-
ficientes de la transformada wavelet (figura 3.5). Asumiendo una Optima
transmisiéon de la informacién en el sistema visual humano o una asignacién
optima de la informacién para la codificacion de las imégenes naturales con
la minima distorsion, [3], [35].

3.4.2. Modelo no lineal dependiente del punto

Debido a que los umbrales incrementales aumentan con el contraste [36], [20],
una no linealidad fija, el exponente 7, es aplicada después del pesado en fre-
cuencia.

rik = sgnaix) - |as;k - aix]” (3.4)

El valor recomendado del exponente, se mueve dentro del intervalo [0,2 —
0,7], [8]. Esta no linealidad implica que sobre los coeficientes de mayor con-
traste se aplicarén los pasos de cuantizaciéon mas grandes.
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3.4.3. Modelo no lineal: Normalizacion Divisiva simplificada

La sensibilidad de los mecanismos de frecuencia (local) no solo se re-
duce con el contraste de los estimulos de esa misma frecuencia y posicién
espacial, sino que estd también influenciada por la presencia de estimulos
vecinos en escala, orientacion y espacio [5], [4], [17]. Los modelos actuales de
enmascaramiento, también conocidos como modelos de control de ganancia,
tienen en cuenta estas influencias y por tanto dividen cada coeficiente por
una combinacién lineal de sus vecinos.

A este modelo se le conoce formalmente como Normalizacion Divisiva,
se pueden ver méas detalles de la misma en el capitulo 2.

sgn(a) - las;k - air|”

N2
Bik + 2252 hij - lask - agi|?

Tik = (3.5)

La funcién signo sgn(), el valor absoluto y el exponente ~, son aplicados
sobre cada elemento ¢ del vector a. k = 1,2,3, hace referencia a los tres
canales crométicos que constituyen la imagen en color.

El parametro critico de esta transformacion es la matriz h;;, donde se reco-
gen las interacciones existentes entre los coeficientes a;x, que posteriormente
influiran en cada respuesta ;. Siguiendo recomendaciones del estandar [8],
el valor de los parametros Gy <, se ha fijado en By =1y v = 0,5.

En la literatura relacionada [5], [17], para el modelo mas general de es-
ta normalizacién, se asume una vecindad gaussiana en escala, orientaciéon y
espacio. Sin embargo, como se vera en el capitulo 5, este esquema de interac-
cion general tiene un proceso de inversion (obtencion de los coeficientes a;y,
a partir de la respuesta r;;) bastante costoso.

Esta es la razén de por qué el estandar JPEG2000 restringe las interac-
ciones recogidas en la matriz h;;, a sélo los vecinos que caen dentro de una
misma subbanda [8], ver figura 3.7. Esto supone despreciar las interacciones
en escala y orientacion, de ahi viene el nombre de Normalizacion Divisiva
simplificada.

3.5. Diseno del cuantizador

Las transformaciones aplicadas sobre la imagen, han tenido como tnico
objetivo la eliminacién de las dependencias existentes entre los pixeles de la
imagen. Debido a que las transformaciones son invertibles, en si mismas no
incurren en compresion alguna. Por tanto para reducir la cantidad de bits
empleados en codificar la imagen, lo que habra que hacer es cuantizarla.

El cuantizador reduce la complejidad de la imagen representandola con
el menor namero de representantes, lo que reduce a su vez la entropia, pero
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0] | F

a) b)

Figura 3.7: a) Ejemplos de diferentes vecindades descritas por la matriz de inte-
raccion hyj, en su version general y simplificada respectivamente, para un coeficiente
particular de la transformada wavelet (marcado en circulo). a) Kernel gaussiano,
incluye interacciones en escala, orientacion y espacio. b) Kernel simplificado usado
por el estdndar JPEG2000, incluye interacciones espaciales dentro de una misma
subbanda. El tamano de la vecindad considerada, es tipicamente una ventana de

5x5 [8].

introduciendo una cierta distorsiéon en la imagen debido a que se ha elimina-
do informacién de manera irreversible.

Un buen cuantizador debe tratar de minimizar simultdneamente, la com-
plejidad de la imagen y la distorsiéon introducida. Pero al tratarse de requi-
sitos contrapuestos, bastaréd con que se alcance un buen compromiso entre
complejidad y distorsion.

En el disefio del cuantizador se han de considerar las propiedades de dis-
criminaciéon del sistema visual humano, para asi concentrar los errores de
cuantizacion en las zonas perceptualmente menos relevantes, sin peligro de
introducir errores graves.

De igual modo, el cuantizador debe tener en cuenta las propiedades es-
tadisticas de las imagenes naturales a codificar y de este modo adaptarse
mejor a las datos. Asignando més niveles de cuantizacion a los elementos de
mayor varianza, para asi evitar errores graves.

Se usan varios criterios a la hora de disefiar el cuantizador:

1. Basados en la minimizacién del error cuadratico medio, MSE, con solu-
ciones no uniformes para el disenio del cuantizador, se fundamentan en
el calculo de las PDF marginales [3| o en alguna modificacion de estas
donde se incluye la métrica perceptual, [35].

2. O basados en la restriccién del maximo error perceptual, MPE, es decir
reducir al minimo la distorsién provocada por los coeficientes cuyo valor
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se sale de lo normal (outliers). Esto conseguira un mejor comportamien-
to en la distorsion final, que la reduccion del error medio, [1], [2], [24],
3]

En un dominio perceptualmente uniforme, la restriccién del MPE es
equivalente a la aplicaciéon de un cuantizador escalar uniforme con un
codificador de bits también uniforme. De acuerdo con esto, el diseno
del cuantizador pasaria a ser no uniforme en el dominio intermedio de
las wavelet.

Por tanto, el objetivo de todas las transformaciones que se aplican sobre
la imagen, sera el de poder representarla en un dominio perceptualmente
Euclideo y de este modo aplicar un sencillo cuantizador uniforme junto con
un codificador también uniforme.

La diferencia fundamental entre las aproximaciones que siguen esta idea
de minimizar el MPE, [1], [24], [21], radica en el grado de precisién del mo-
delo perceptual empleado para proponer que el dominio sea perceptualmente
Euclideo.

El esquema de compresion recomendado por el estandar JPEG2000 (8], [7],
estard basado en la restriccion del MPE y en la suposicién de dominio per-
ceptualmente Euclideo con cada uno de los modelos perceptuales que incluye:
lineal, no-lineal dependiente del punto y Normalizaciéon Divisiva simplifica-

da.

Por ultimo decir que en las imagenes en color, el cuantizador se aplica
secuencialmente sobre cada banda (acromatica o cromética), produciendo a
la salida una imagen codificada en dichas bandas.



Capitulo 4

Beneficios estadisticos de la
Normalizacion Divisiva en la
Codificacion de la
Transformada

En este capitulo ilustraremos ejemplos del comportamiento de las ima-
genes naturales, que sugieren la necesidad de normalizar la energia de cada
coeficiente de la transformada wavelet por una combinacion de la de sus ve-
cinos en escala, orientacion y espacio, [5], [4], [17], [18], para de este modo
aumentar la independencia estadistica entre los coeficientes. Es decir, la apli-
caciéon de la Normalizacion Divisiva en su version més general.

Ademas se presentan unas medidas cuantitativas que permitiran cuan-
tificar, la independencia estadistica conseguida entre los coeficientes trans-
formados, tras la aplicacién de ésta normalizacion.

4.1. Independencia entre coeficientes wavelet

En una imagen de tamafo N x N tenemos N2 coeficientes, cada uno con
su distribucién de probabilidad, varianza, etc. Entre ellos, existen a su vez
correlaciones estadisticas [37], que se intentan eliminar con la aplicacion de
trasformadas del tipo DCT por bloques o wavelet.

Sin embargo estas transformaciones lineales, s6lo consiguen eliminar las
relaciones de segundo orden y algunas de cuarto, permaneciendo las de 6r-
denes superiores.

Esto puede verse mejor en la figura 4.1, donde la energia de un coeficiente
(remarcado en amarillo) esta relacionada con la de sus vecinos en escala,
orientaciéon y espacio. Esta vecindad se adapta bastante bien a la descrita
por el Kernel gaussiano, [5], [17], que se incluye en la Normalizacién Divisiva.

22
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Es decir, si un coeficiente tiene alta energia, es muy probable que sus vecinos
también la tengan.

Analizando el resultado de la actuacion de la transformada wavelet, desde
un punto de vista cualitativo, destaca la presencia de relaciones claras entre
los coeficientes, que la transformada no ha conseguido eliminar.

a) b)

Figura 4.1: a) Transformada wavelet de 4 escalas, donde puede verse la relacion
entre la energia del coeficiente (en amarillo) y la de sus vecinos (en rojo). Cuya
vecindad viene descrita, en b), por el Kernel de interaccion gaussiano, que incluye
dependencias con vecinos de diferentes escalas, orientaciones y posiciones espa-
ciales.

Parece légico pensar que normalizando la energia de cada coeficiente
wavelet, por una combinacién de la de sus vecinos, se puedan reducir las
correlaciones existentes y por tanto la independencia aumente.

Haciendo uso de la Normalizacion Divisiva en su version mas general, la
energia de cada coeficiente wavelet se normaliza por una combinacién de la
energia de sus vecinos en escala, orientacion y espacio, [5], [4], [17].

El resultado de esta normalizacion se ilustra en la figura 4.2. Puede verse
como donde antes habia una cierta estructura entre los coeficientes, tras la
normalizacién aparece ruido en la imagen.

Por tanto, la aplicacién de esta normalizacién parece aumentar la inde-
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pendencia entre los coeficientes de la transformada wavelet.

Figura 4.2: Ambas imdgenes se obtienen de extraer de la estructura de la transfor-
mada wavelet (fig. 4.1), la subimagen correspondiente a la escala 8 y orientacion
vertical (ie. 3% imagen tomando como origen la imagen de continua). a) Imagen
original. b) Imagen obtenida tras la aplicacion de la Normalizacion Divisiva.

Lo dicho hasta ahora, procede del anélisis cualitativo de los datos de
que se dispone. A continuacion se presentaran unas medidas cuantitativas,
que nos va a permitir cuantificar la cantidad de independencia lograda entre
los coeficientes de la transformada wavelet, tras la aplicacién de la Norma-
lizacion Divisiva.

4.2. Probabilidad condicionada e Informaciéon mutua

Como medida de la existencia de correlaciones estadisticas entre los coe-
ficientes de la transformada wavelet, calcularemos:

s La Probabilidad condicionada de dos coeficientes cualesquiera, de los
que constituyen la imagen. Representando gréaficamente el resultado de
la medida, destaca la estructura caracteristica en los datos (pajaritas),
senal evidente de la existencia de correlaciones.

s La Informacion mutua, permite conocer cuénta informacién pueden
darnos de un coeficiente sus vecinos, es decir como de relacionados
estan los coeficientes de la transformada wavelet.
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Probabilidad condicionada

Para averiguar si entre los coeficientes a1 y ag existen relaciones, pro-
cedemos a calcular la probabilidad condicionada de a; dado ag, P(a;i/a2).
Es decir, para cada valor que tome el coeficiente as, cudl es la distribucion
de probabilidad de ay.

P (al, a2)
P(az)
donde P(a1,az) es la probabilidad conjunta, es decir la probabilidad de que

un coeficiente valga ay y el otro as, obtenida a partir de las PDF (Funcién
Densidad de Probabilidad) individuales de cada coeficiente.

P(al/ag) = (4.1)

Haciendo los célculos de la probabilidad condicionada para dos coefi-
cientes cualesquiera de la transformada wavelet. Si representamos la proba-
bilidad condicionada P(a1/a3) para todos los valores de ag, con as en el eje
Xy aj en el eje Y, figura 4.3.

p(ayla,)

Figura 4.3: Relacion existente entre dos coeficientes, vecinos espaciales, de la trans-
formada wavelet. Para valores pequenos de as, la varianza de a; es pequena. A
medida que as aumenta su valor, la varianza de ay también crece. Por tanto la
varianza de a1, depende del valor que tome as, indicando la presencia de relaciones
residuales de orden superior.

Vemos claramente la existencia de relaciones entre los coeficientes de la
transformada Wavelet. Se trataria de las relaciones de orden superior de
las que hemos hablado en el apartado anterior. Y que advertimos tras la
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observacion de los resultados, después de la actuaciéon de la transformada
Wavelet.

Aunque las transformaciones espacio-frecuenciales, en nuestro caso las
Wavelet, eliminan relaciones de segundo orden e incluso algunas de cuarto
orden entre los coeficientes de la imagen, su energia (varianza) contintia es-
tando altamente correlacionada con la de sus vecinos, como acabamos de ver.
Por tanto, estd mas que justificada la aplicaciéon sobre los coeficientes aj y
ay de la transformada Wavelet, de la Normalizacion Divisiva en su version
general y de este modo normalizar su energia por una combinacién de la de
Sus vecinos.

El resultado de esta normalizacion, se ilustra en la figura 4.4.

it Iry)

Figura 4.4: En el dominio normalizado las relaciones entre los coeficientes ay y as
de la transformada wavelet desaparecen y por tanto la estructura de ’pajaritas’ de
los datos también.

Puede verse como en el dominio normalizado las relaciones entre los coe-
ficientes de la transformada wavelet han desaparecido. De este modo ya no se
podréa predecir el valor de un coeficiente a partir de otro. Es decir su varianza
ya no dependeré del valor que tome otro coeficiente.
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Informacién mutua

Es una medida de la independencia estadistica de las amplitudes de
los coeficientes. Resulta muy ttil para conocer cuanta informacion, en bits,
pueden darnos los vecinos a cerca de un coeficiente en particular y por tanto
como de fuertes son las interacciones estadisticas.

La informacién mutua de un conjunto de variables (ay, . .., ay), esta defini-
da como la distancia Kullback-Leibler entre las PDF conjuntas y el producto
de sus marginales. Puede ser calculada a partir de las entropias marginales,

H(a;), y la entropia conjunta, H(ay,...,a,), de las variables [38].
n
I(a’la'--,an):ZH(ai)_H(al7"'aan) (42)
i=1
Donde I(ai,...,a,) puede interpretarse como el nimero medio de bits

que se pierden al codificar las variables, asumiendo que son independientes.

Sin embargo, para un mismo valor de la informacién mutua pueden haber
diferentes interpretaciones. Debido a que la informacién mutua depende de
la entropia marginal de las variables consideradas, H(a;). Y ésta puede ser
bastante diferente de un dominio a otro (espacial, transformado y norma-
lizado), por la forma diferente de la PDF marginal.

Por tanto la medida de informaciéon mutua en los diferentes dominios,
estard condicionada en favor de las variables con una mayor PDF marginal
no-uniforme, es decir aquellas con una menor entropia.

Dicho esto definiremos la informacion mutua relativa, I, [2].

1
— - I(ag,...,ap)
I(a1,. .., ap) = 2= (4.3)
' " % zn:lH(a’i)

Donde I,.(aq,...,a,) puede interpretarse como la proporcion de bits que
son perdidos al asumir en la codificaciéon, que las variables son indepen-
dientes. Si I, = 1, las variables a; son completamente redundantes, (idénti-
cas) y si I, = 0, las variables son independientes.

En el cuadro 4.1 se muestran los resultados del calculo de la informacion
mutua relativa I, de dos coeficientes de la imagen (los mismos para los que
antes calculamos su probabilidad condicionada), tanto en el dominio de la
transformada Wavelet como en el dominio de la Normalizacion Divisiva.

Destaca la significativa reduccién que se obtiene en la medida de la in-
formacion mutua relativa, I, tras la aplicacion de la Normalizacién Divisiva
sobre los coeficientes de la transformada Wavelet.

Justificando de un modo cuantitativo, tanto la presencia de interacciones
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‘ Dominio Wavelet ‘ Dominio Normalizado ‘
I, | 0.1044 \ 0.0007 |

Cuadro 4.1: Resultados de la medida de informacion mutua relativa, entre dos coe-
ficientes, en el dominio de la transformada Wavelet y en el normalizado, (eq. 4.3).
Indica el grado de independencia estadistica entre ambos coeficientes.

entre los coeficientes, como el aumento conseguido en la independencia es-
tadistica entre los coeficientes wavelet tras la utilizacion de la Normalizacion
Divisiva.



Capitulo 5

Inversion de la Normalizacion
Divisiva

De la observaciéon de los beneficios estadisticos introducidos, tras el uso
de la Normalizacion Divisiva en su versiéon mas general, en la mejora de la
independencia de los coeficientes de la transformada wavelet, (capitulo 4).
Parece més que justificada la inclusiéon de la version general de ésta trans-
formada, dentro del estandar JPEG2000.

A continuacién veremos como problemas en la inversion analitica de la Nor-
malizacion Divisiva, son los responsables de que el estandar no trabaje con
la versiéon general y tenga que cenirse al uso de la version simplificada.

En el trabajo propondremos un método de inversién, basado en el uso de
la expansion en serie. Propuesto originalmente en el contexto de la transfor-
mada DCT por bloques |2] y que hemos generalizado su uso para la trans-
formada Wavelet.

5.1. El problema de la inversiéon

Si a una imagen de tamano N x N se le aplica el modelo perceptual
descrito anteriormente. El tamano de los vectores a, r y 3, implicados en la
transformacion Normalizacion Divisiva, es de N? y para la matriz h, N2x N2.

Considerando estos tamafios y el patrén de interaccion entre coeficientes
que describe la matriz h, la solucién analitica al problema de la inversién de
la Normalizacion Divisiva no es nada préctica, debido al alto coste computa-
cional que conlleva el calculo de la inversa de esta matriz, (I — Dy - h)~L.

ag = sgn(r) (I — Dyi - )" - Dy, - [re]) ¥ (5.1)

donde D, y Dgj, son matrices diagonales con el valor absoluto de los vectores
rr v Bk en la diagonal. Al igual que ocurria con la ecuacion (3.5) de la
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transformacion, la funciéon signo sgn(), el valor absoluto y el exponente 7,
son aplicados sobre cada elemento del vector 7.

Cabe destacar que mientras el calculo de la transformacién es eficiente,
debido a la naturaleza local de la interaccion entre los coeficientes aj y
por tanto la matriz h es poco densa o sparse. En el calculo de la inversa,
la interaccién existente entre los coeficientes r; es global, esto hace que la
matriz (I — Dy, - h)~! sea muy densa. Y por tanto que el célculo de aj, a
través de la solucién analitica sea muy costoso, incluso para imégenes de un
tamano moderado.

El estandar JPEG2000 resuelve este problema considerando un kernel
de interaccion h simplificado [8], con ello la inversion de la transformada
requiere unos calculos mas sencillos. Pero esta simplificaciéon supondra un
empeoramiento de los resultados obtenidos en la codificacién de las imagenes,
como se verd en el capitulo 6 de resultados.

5.2. Solucién: el método de expansién en serie

La solucién alternativa al método de inversién analitico, se propuso origi-
nalmente para imégenes acromaticas dentro del contexto de la transformada
DCT por bloques [2]. Ampliarlo para uso con imagenes en color y en un
dominio wavelet, no supondra ningin problema y es por esto que lo em-
plearemos como método de inversiéon de la Normalizacion Divistva.

Se fundamenta en expresar la matriz inversa como una expansion en serie
y de este modo no seré necesario invertir ninguna matriz densa:

[e.o]

(I =Dy k)" =Y (D -h)" (5.2)

n=0

De esta forma la inversa se puede calcular hasta un cierto grado de aproxi-
macibn, n, considerando un nimero finito de pasos de la serie:

lakllyy = Dgr rk+ Dk h) Dok 7k
lakllyy = Dpr 7%+ (Dyk - h) - Dpy, - v+ (Dyg - h)? - Dy - 7
larllsy = Dpr- i+ Dk - h) - Dy - i+ (Dyi - 1)? - Dy - 7y +

+ (Dyi - h)® - Dgy - 1y

Estas ecuaciones pueden ser reescritas de la siguiente manera:

lakllyy = Dgk e+ (Dyi-h) - Dpi -7
lakllyy = Dpk 7k + (Drkh) - (Dri - h) - Dgy - i + D - )
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lakllzy = Dgk mk+ Dk h) - (Drg - h) - (Dy - h) - Dg - 7 +
+ Dgg - ri) + Dpg - k)

Una implementacién simplista de estas ecuaciones nos puede llevar a tra-
bajar con potencias del tipo D, - h, lo cual también seria un problema.
Sin embargo es posible escribir la expansion en series de un modo recursi-
vo, donde s6lo aparecen sumas entre vectores y multiplicaciones de matriz-

vector:
’akfzo) = Dgg-rp
|ak|?n) = Dgg-rp+Dyp-h- |ak|?n_1) (5.3)

En la ecuacion 5.3, vemos como todas las matrices que aparecen son
sparse y por tanto la inversiéon de la transformacion Normalizacion Divisiva
puede realizarse de forma rapida y eficiente.

5.3. Condiciéon de invertibilidad

Los procedimientos de inversion de la Normalizacion Divisiva que se
han propuesto, tanto el analitico como el basado en la expansion en serie,
comparten la misma condicién de invertibilidad. Es decir, la condicién que
garantiza la existencia de solucién al problema de la inversiéon en ambos
procedimientos es la misma.

Planteando el problema como una descomposiciéon en valores propios de
la matriz D, - h:

Dy-h = V-\- V7!

donde A y V son el autovalor y autovector respectivamente.

Por tanto la condicién de invertibilidad, seria:
Amaz = maz(A;) < 1 (5.4)
Analizaremos esta condicion para ambas soluciones:

1. En la solucién analitica, para que la matriz (I — D, - h) sea invertible
su determinante, det(A\;I — D, - h) # 0. En el caso de que algin au-
tovalor, A;, fuera igual a uno, el determinante se anularia y no habria
solucion. Por tanto se debe cumplir la condicion (5.4).
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2. En la solucion basada en la expansion en serie, la convergencia de las
series debe estar garantizada. Empleando en las series de expansion la
descomposicién en valores propios de la matriz D, - h, tendremos:

i (D - )™ =V - (i Ay Lyt (5.5)
m=0 m=0

Esto claramente converge sé6lo si el maximo autovalor, A, es menor que
uno, como indica la condicién 5.4.

En el presente trabajo no hemos comprobado exhaustivamente si se
cumple la condicién de invertibilidad, para el caso de la transformada wavelet:
tan solo hemos aplicado el método sin explorar los valores propios A;,q: obte-
niendo hasta el momento resultados positivos en la convergencia para todos
los casos analizados (aprox. 20 imagenes). Resulta, por tanto, pendiente la
realizacién de una comprobacién sobre una base de imagenes suficientemente
extensa.



Capitulo 6

Resultados

Una vez superado el problema de la inversiéon de la Normalizacion Divi-
siva, estamos en condiciones de aplicar esta versiéon general sobre los coefi-
cientes de la transformada wavelet. Y de este modo representar las imagenes
naturales en un dominio de la respuesta realmente Fuclideo, ya que se han
conseguido eliminar las interacciones existentes entre los pixeles de la ima-
gen. Por tanto en este dominio ya no habri que preocuparse por el disefio
del cuantizador, empleando el sencillo cuantizador escalar uniforme.

A diferencia del estandar JPEG2000, donde los modelos perceptuales in-
cluidos son versiones simplificadas, que no consiguen eliminar las interac-
ciones entre los coeficientes y de este modo suponer un dominio perceptual-
mente euclideo. Para asi emplear un cuantizador escalar uniforme [8], 7],
basado en la restriccion del maximo error perceptual (MPE), [25], [2], junto
con un codificador de bits también uniforme.

6.1. Imagenes codificadas

En las figuras 6.1 y 6.2 se muestran los resultados obtenidos tras la apli-
cacion de los tres modelos perceptuales simplificados que incluye JPEG2000
(lineal, no lineal dependiente del punto y Normalizacion Divisiva simplifi-
cada), frente al uso de la version general de la Normalizacion Divisiva que
se propone en el trabajo, para una tasa de compresién de la imagen de
0.2bits/pix.

Del analisis de las imagenes obtenemos las consecuencias que conlleva el
uso del estandar JPEG2000:

1. En las imégenes codificadas con los modelos que no incluyen enmas-
caramiento (lineal y no lineal dependiente del punto), se aprecia una
sobresaturaciéon de los colores, asi como la apariciéon de falsos colores
en la direccion cromética oponente. Es decir, aparecen falsos azules en
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los bordes de la imagen rojo-verde (6.1) y falsos detalles en rojo en la
imagen azul-amarillo (6.2).

2. Tras emplear el modelo con enmascaramiento, la Normalizacion Di-
visiva aunque en su version simplificada, se aprecia una mejora. Las
imégenes ya no presentan estos falsos colores, pero se ha reducido el
contraste de los detalles de alta frecuencia y por tanto la agudeza de
los contornos.

Los defectos descritos, sobre las imégenes codificadas con el estandar
JPEG2000, se deben al ruido croméatico anadido en las imagenes, como conse-
cuencia de emplear modelos simplificados de enmascaramiento en los canales
cromaticos.

Por contra, en las imagenes codificadas con el modelo propuesto de Nor-
malizacion Divisiva en su version general, se reproduce correctamente el
color, ademés de conservar los detalles espaciales contenidos en la imagen.

6.2. Curvas Rate-Distorsion

El uso de estos modelos simplificados repercute no sélo en la pérdida de
calidad visual de la imagen comprimida, como acabamos de ver.

También se obtienen peores resultados para las curvas de Rate-Distorsion,
ver figura 6.3, que han sido calculadas para diferentes valores de la entropia
dentro del rango [0,1 — 0,7] bits/pix (equivalente a un ratio de compresion
entre 240:1 y 34:1 respectivamente).

Como medida de distorsion, es decir diferencia entre la amplitud del
coeficiente transformado y su versién cuantizada, se suele emplear el error
cuadratico medio, MSE. Sin embargo el MSE es una medida objetiva y no
refleja desde un punto de vista subjetivo, el comportamiento de los algorit-
mos que se han descrito [39,40]. Por tanto obtendremos nuevas medidas de
la distorsion empleando las métricas subjetivas S-CIELab [41] y SSIM [42].

Los beneficios del modelo propuesto, se confirman con las curvas de Rate-
Distorsion obtenidas. Mejorando para todos los valores de entropia, la dis-
torsion introducida en la compresién de la imagen. Reduciendo el volumen
de la senal hasta en un 35 %, respecto al resultado obtenido con el estandar
JPEG2000, para un valor de MSE constante (de igual modo para SSIM).
La reduccién en volumen es incluso mayor, empleando el S-CIELAB. Pero
mas importante que los datos numéricos, es comprobar con una inspecciéon
directa, la mejora de la calidad visual conseguida sobre la imagen.
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d) e)

Figura 6.1: Imdgenes codificadas empleando diferentes modelos perceptuales: a)
Imagen original del loro rojo-verde. b) Lineal JPEG2000. ¢) No lineal depen-
diente del punto JPEG2000. d) Normalizacion Divisiva simplificada JPEG2000. ¢)

Normalizacion Divisiva general (modelo propuesto), para una tasa de compresion
de 0.2 bits/pix.



CAPITULO 6. RESULTADOS 36

Figura 6.2: Imdgenes codificadas empleando diferentes modelos perceptuales: a)
Imagen original del loro azul-amarillo. b) Lineal JPEG2000. ¢) No lineal depen-
diente del punto JPEG2000. d) Normalizacion Divisiva simplificada JPEG2000. ¢)

Normalizacion Divisiva general (modelo propuesto), para una tasa de compresion
de 0.2 bits/pix.
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Distortion (MSEM)
ul

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Rate (bits/pix)

a)

Distortion (SSIM)

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Rate (bits/pix) Rate (bits/pix)

b) ¢)

Figura 6.3: Curvas R-D, reflejan la relacion existente entre la tasa de compresion
alcanzada y la distorsion introducida en la imagen. Se han empleado varias medi-
das de distorsion: Objetiva en a) MSE y Subjetivas en b) S-CIELAB y ¢) SSIM,
obtenidas sobre una imagen media resultado de promediar distintas imdgenes. Cada
grdfica incluye los resultados obtenidos con los 4 modelos perceptuales: Lineal (linea
discontinua), No-lineal dependiente del punto (linea punteada), Normalizacion Di-
visiva simplificada (linea punto y raya) y Normalizacion Divisiva general (linea
continua,).
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Conclusiones y trabajo de
futuro

En este trabajo hemos incluido en el esquema general de JPEG2000 el
modelo méas actual de no-linealidades en V1 (Normalizacion Divisiva gene-
ral), que hasta el momento no habia sido tenido rigurosamente en cuenta en
el estandar.

Hemos mostrado que, mas all4 de las mejoras obvias que podrian espe-
rarse por la introducciéon de un modelo perceptual més refinado, existen ar-
gumentos estadisticos que indican las ventajas de la representacién no-lineal
utilizada frente a la representaciéon wavelet lineal. Especificamente, hemos
mostrado que una representaciéon de este tipo obtiene unos coeficientes con
menores relaciones estadisticas que los coeficientes wavelet.

Desde el punto de vista técnico hemos mostrado que dicha representacion
no-lineal es aplicable porque es facilmente invertible utilizando la técnica de
la expansién en serie que habia sido utilizada previamente en el dominio de
la DCT.

Las ventajas de la mejora propuesta se reflejan en los buenos resultados
obtenidos en las imagenes codificadas, (Cap. 6), en las que se ha empleado
la version general de la Normalizacion Divisiva. Donde se consigue reducir
la tasa de compresion, lo que repercute en un aumento de la calidad de la
imagen, como puede verse en las curvas Rate-Distorsion.

Llegados a este punto, cabe destacar que estos buenos resultados se han
obtenido empleando para la representacién del color un espacio oponente tan
sencillo como el YUV (lineal). Por tanto, resulta obvia la futura aplicacion
de espacios cromaticos no lineales mucho més precisos [43], que mejorarian
significativamente los resultados aqui presentados.

Otra idea a desarrollar en el futuro, seria la inclusién en el Kernel de
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interaccion h, de los efectos de enmascaramiento entre los coeficientes de los
diferentes canales cromaticos, lo que reduciria ain maés la distorsiéon intro-
ducida en la compresiéon y por tanto se mejorarian atin maéas las curvas de
R-D obtenidas.
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