Capítulo X.- Aspectos cromáticos de la compresión de imágenes


CAPÍTULO X

Aspectos cromáticos de la transmisión y el almacenamiento de imágenes

Las imágenes en color son señales portadoras de información. El objetivo de un sistema de transmisión o almacenamiento de imágenes es representar esas señales de forma eficiente (compacta) sin que se pierdan aspectos relevantes de la señal. En este capítulo introduciremos el material necesario para formalizar el concepto de información y cuantificar el volumen de información contenido en una imagen. Veremos que el tipo de señal y el uso que va a hacerse de ella determina la forma en que debe medirse la cantidad de información. De esta manera, en la codificación de imágenes naturales destinadas a observadores humanos, es importante introducir modelos de percepción a la hora de diferenciar los datos relevantes de los redundantes. 

La aplicación de estos modelos de percepción ha tenido una importancia fundamental en la elección de los sistemas de representación del color utilizados tradicionalmente en TV analógica [Blinn93], y es la base de las representaciones de las imágenes y vídeo, JPEG y MPEG, de mayor difusión en TV digital e Internet [Wallace91,LeGall91]. 

En este capítulo, en primer lugar definiremos tres medidas del volumen de información contenido en una imagen: información de Gabor, información de Shannon e información perceptual. A continuación, después de describir los métodos de expresión elemental de una imagen en color, veremos que existen dos posibilidades diferentes para limitar su volumen: a) limitar el número de colores diferentes presentes en la imagen y b) limitar la anchura de banda espacial de las imágenes triestímulo. El resto del capítulo lo dedicaremos a analizar con detalle cada una de estas dos posibilidades.

X.1. Volumen de una imagen en color

Una imagen en color es un ente mixto, espacial y cromático. Una imagen está determinada por tres funciones que dan cual es el valor triestímulo i en cada punto del espacio: Ti(x) con i = 1, 2, 3. La cantidad de información contenida en una imagen va a depender del número de datos diferentes (relevantes, no predecibles) que puedan contener las funciones Ti(x). Para formalizar esta idea intuitiva (información igual a número de datos no predecibles) hemos de introducir una serie de conceptos previos relativos a la representación de señales en dominios discretos, medida de cantidad de información y métodos de codificación.

X.1.1 Conceptos previos

En este apartado revisamos las dos aproximaciones básicas que se han utilizado para medir la cantidad de información contenida en una señal: la cantidad de datos independientes que puede contener una señal (información de Gabor [Gabor46, Bastiaans82]), y la impredictibilidad de los mismos (información de Shannon [Shannon47, Abramson68]). Estas medidas de volumen están relacionadas con los procesos de muestreo [Dubois85, Tekalp95] y cuantización [Gersho92] respectivamente. Por último, introducimos el concepto (más novedoso) de información perceptual [Watson87a, Jayant93, Malo99a], que supone un nuevo límite inferior para la compresión por debajo de los límites definidos por las medidas de Gabor o Shannon.

La información de Gabor (número de datos independientes) está relacionada con la extensión espacial y la anchura de banda frecuencial de la imagen. Un método para reducir esta medida de volumen de la señal es el muestreo. El muestreo consiste en considerar los valores de las funciones Ti(x) no en todos los puntos del espacio, sino solo en unos cuantos puntos (tomar muestras de la función). Lógicamente, cuantas menos muestras se tomen más se reduce el volumen de la señal. La cuestión es si se podrá recuperar la señal original a partir de las muestras. Veremos como la teoría del muestreo y reconstrucción de señales está intimamente relacionada con la anchura espacio-frecuencial de la imagen.

La información de Shannon (la entropía o impredictibilidad de los datos) está relacionada con el rango de valores diferentes que puede tomar la señal y la aleatoriedad con la que puede tomar dichos valores. Un método para reducir esta medida de volumen es cuantizar la señal, restringiendo el abanico de posibles valores que pueda tomar. 

La información perceptual está relacionada con la relevancia subjetiva de los datos independientes o impredecibles presentes en la señal, con lo cual estará determinada por los algoritmos mediante los que el sistema visual humano analiza las imágenes. El cálculo (y reducción) de la información perceptual en una imagen pasa por la introducción de modelos de visión en las técnicas de submuestreo y cuantización. 

Cuando hayamos visto cada una de estas medidas de información, se introducirá la relación que limita la eficiencia de cualquier codificador: el compromiso complejidad-distorsión. Al final de este apartado presentaremos brevemente los métodos básicos para la representación eficiente de señales. 

Información como cantidad de datos independientes en una señal: extensión y ancho de banda (Información de Gabor).

Recordemos que, según el teorema de Fourier [Oppenheim88], cualquier función puede expresarse como una combinación lineal de exponenciales complejas (funciones oscilantes de diferentes frecuencias y orientaciones). La transformada de Fourier de una función, 

( f )=TF[T(x)]



(X.1)

es una función compleja (bi-valuada) que se interpreta generalmente como la amplitud y la fase de cada componente frecuencial de la función T(x). La figura X.1 presenta la amplitud de la transformada de Fourier de la luminancia de diferentes imágenes simples y una imagen compleja. La transformada de Fourier es invertible, 

(x)=TF-1[( f )] 



(X.2)

y por lo tanto representa una relación entre dos representaciones equivalentes de la señal: la representación espacial y la representación frecuencial. 

Figura X.1
La anchura espacial de una imagen, x, es el área que ocupa en el dominio espacial. En el caso de las imágenes de la figura X.1, x =1 grado2, para todas ellas. La anchura frecuencial de una imagen, f, es el área que ocupa en el dominio frecuencial (la región de frecuencias con energía no nula). En el caso de las imágenes de la figura X.1, para las sinusoides tenemos f =1 (cicl/grado)2 , la anchura de una delta, y en el caso de la imagen compleja su espectro se extiende por todo el dominio: f = 642 (cicl/grado)2. (aunque está concentrado básicamente en los 100 (cicl/grado)2 de baja frecuencia).

Sabemos que dada una señal periódica, su transformada es discreta (es una serie de Fourier [Oppenheim88]), es decir, su espectro tiene componentes no nulas solo en frecuencias combinación lineal de la frecuencia de repetición del patrón espacial. Las frecuencias de repetición del patrón espacial son: fx=x-1  y  fy=y -1 (ver Figura X.2).

Como vemos, la densidad de componentes frecuenciales no nulas, , en el espectro de una señal periódica es directamente proporcional al área del patrón que se repite:





(X.3)

La contribución (amplitud y fase) de cada sinusoide es un dato independiente de las otras contribuciones. Por eso, si la extensión frecuencial total (anchura de banda) de la imagen es f, el número de componentes frecuenciales independientes, N, será,







(X.4)

Esto quiere decir que el número de datos independientes que puede proporcionar una señal depende de su extensión espacial y de su anchura frecuencial.

Es evidente que una imagen de gran extensión espacial puede contener más datos independientes que una de menor tamaño (Figura X.2). Lo que quizá no resulte tan evidente es que dos imágenes de la misma extensión espacial con distinta anchura frecuencial contengan cantidades diferentes de información (en sentido de Gabor). Cualitativamente hablando, una señal de mayor anchura frecuencial debe contener más información que una de banda estrecha porque, en el dominio espacial, describe detalles que no pueden ser predichos a partir del entorno. Más adelante, al hablar del muestreo, veremos que la anchura de banda de una señal impone un límite inferior al número de muestras necesarias para reconstruirla. En señales con gran anchura de banda es necesario un gran número de muestras para no cometer error de interpolación, mientras que en señales de banda estrecha pocas muestras bastan para recuperar el resto mediante interpolación. Esto quiere decir que cuanto menor es la anchura frecuencial de la señal, más facilmente podemos predecir muestras a partir del entorno, y por lo tanto, menor es el número de datos independientes que contienen. Las figuras X.2 y X.3 ilustran el significado de x y f en la ecuación X.4.

Figura X.2:

Figura X.3: 

Muestreo.

Tanto en el sistema visual humano como en los sistemas de procesado digital de imágenes, las imágenes están definidas en un dominio discreto. Es decir, no se dispone de valores las funciones Ti(x) en cualquier punto del espacio, sino en la retícula discreta donde están situados los fotodetectores (conos de la retina o píxeles de la cámara CCD). 

El proceso de muestreo de una señal espacial consiste en la representación de una función contínua, T(x), mediante un conjunto de muestras, Tm(n), tomadas en un conjunto posiciones discretas, xn.

El muestreo implica la representación de las imágenes mediante un conjunto reducido de valores, pero, ¿hasta que punto es posible reducir el número de muestras pudiendo recuperar la imagen continua sin distorsión?. Dado que la cantidad de información contenida en una imagen depende del producto x f, es importante saber como influye el muestreo en el espectro de la señal. En este apartado enunciaremos (sin demostración) los resultados fundamentales de la teoría del muestreo multidimensional [Tekalp95,Dubois85] y los ilustraremos con ejemplos prácticos.

Aquí nos restringiremos a un muestreo regular (muestras uniformemente espaciadas), en un caso más general los resultados cualitativos son eqivalentes pero la formulación se complica siendo necesario considerar como varía el espectro local de la imagen [Tabernero99].

En un muestreo regular, la retícula de muestreo está generada por combinaciones lineales enteras de dos vectores, v1 y v2 linealmente independientes (Figura X.4),

 xn = V · n  




 (X.5)

donde V es la matriz de muestreo (formada por los vectores columna v1 y v2) y n es un vector columna de componentes enteras. La frecuencia de muestreo en cada dirección vi  es la cantidad de muestras por unidad de longitud que se toman en esa dirección, es decir, fm i = 1/|vi|.

Figura X.4:
Haciendo uso de las propiedades de la transformada de Fourier [Tekalp95, Oppenheim88], sabemos que una función periódica en un dominio, es discreta en el otro (recuérdese el ejemplo de serie discreta de Fourier de la Figura X.2). En este caso, como Tm(n) es discreta (en el dominio espacial), es su espectro, m(f), el que debe ser periódico.

Puede demostrarse [Tekalp95, Dubois85] que la periodicidad del espectro de la señal muestreada viene dada por las frecuencias de muestreo: el espectro de la señal muestreada es la suma de repeticiones del espectro de la señal continua centradas en una reticula conjugada de la retícula de muestreo en el dominio espacial,






(X.6)

donde la matriz de repetición en el dominio de frecuencias es U = (VT)-1. La Figura X.5 muestra ejemplos de la replicación del espectro en función del muestreo espacial empleado.

Figura X.5:
Dada una señal muestreada es posible recuperar la señal continua a partir esta mediante un proceso de interpolación. Es evidente que no siempre va a poder recuperarse exactamente la señal continua: si la señal continua tiene transiciones bruscas y detalles finos, y se ha efectuado un muestreo muy severo (poco denso, bajas frecuencias de muestreo), las muestras estarán tan separadas que no será posible recuperar los detalles (cambios bruscos) de la señal. Intuitivamente, vemos que existe una relación entre la complejidad de una señal y la frecuencia de muestreo mínima que hemos de usar para que la señal sea recuperable a partir de las muestras: a más complejidad será necesaria una frecuencia de muestreo mayor.

El teorema de muestreo (formulado por primera vez por Nyquist [Nyquist28]) relaciona formalmente el muestreo y la complejidad de la señal, poniendo un límite inferior a la frecuencia de muestreo utilizada (siendo posible recuperar la señal).

Teorema de muestreo (o teorema de Nyquist): es posible recuperar la señal continua, T(x), a partir de la señal muestreada, Tm(n), según la matriz V, mediante un filtro de interpolación h(x), siempre que el espectro de T(x) esté completamente contenido en la celda unidad C determinada por V. La expresión del filtro de interpolación es,





(10.7)

Y la señal continua se obtiene mediante la convolución siguiente,







(10.8)

La restricción sobre la frecuencia de muestreo impuesta por este teorema suele referirse como límite de Nyquist. En el caso particular de un muestreo cartesiano, el límite de Nyquist se traduce en que la frecuencia de muestreo en cada dirección debe cumplir la siguiente condición: fm i ( 2fmax i, donde fmax i es la máxima frecuencia del espectro de T(x) en la dirección i con energía no nula. Habitualmente a la frecuencia 2fmax (que da el límite inferior para la frecuencia de muestreo) se le llama frecuencia de Nyquist.

Las Figuras X.6 y X.7 presentan una imagen muestreada a distintas frecuencias de muestreo, los espectros respectivos y las interpolaciones correspondientes. Nótese como la celda unidad disminuye de tamaño al reducirse la frecuencia de muestreo. Cuando la frecuencia de muestreo se reduce tanto que el espectro de la señal continua se sale de C (cuando no se cumplen las condiciones del teorema de muestreo), se producen errores en la interpolación de la imagen. Habitualmente aparecen ruidos de baja frecuencia que no estaban presentes en la imagen original. El ruido de interpolación debido a un muestreo inadecuado se denomina aliasing. Por extensión se dice que sufren de aliasing las imágenes discretas muestreadas incorrectamente por debajo del límite de Nyquist.

Figura X.6: 

Figura X.7:
El teorema de muestreo formaliza el razonamiento intuitivo que expresábamos al hablar de la relación entre el número de datos independientes que puede contener una imagen y su anchura de banda frecuencial (ecuación X.4 y figura X.2). En ese momento veíamos que una menor anchura de banda implica una señal "más suave", con "menos detalles", con "más correlación entre los valores vecinos de luminancia o cromaticidad", y por lo tanto una imagen en la que los valores en un punto aportaban "poca información" ya que podían deducirse facilmente del entorno. Según el teorema de Nyquist vemos que, efectivemente, en una señal de banda estrecha más puntos del dominio espacial pueden ser obviados mediante un muestreo severo sin riesgo de cometer errores de interpolación.  Esto es consistente con el hecho de que una imagen de banda ancha contiene más datos independientes (requiere de más datos para su representación) que una de banda estrecha.

Cuantización.
Ningún detector o sistema de representación real (no ideal) dispone de precisión infinita, es decir, la respuesta de un detector o los valores que maneja un cierto sistema de representación no vienen dados por números reales (pertenecientes a un dominio real, continuo), sino por representantes de un conjunto discreto. El número total de valores discretos disponibles determina la resolución del sistema. El manejo de números reales (un continuo) implicaría una resolución infinita, y ningún sistema real (no ideal) tiene esa capacidad.

Por ejemplo, la respuesta de cada píxel en una cámara CCD no es un valor real (continuo) entre 0 y la respuesta máxima (en este caso voltaje máximo), sino que la salida toma un valor determinado de entre un conjunto de valores discretos disponibles. En el sistema visual humano ocurre algo parecido: los umbrales incrementales de luminancia (o contraste) [Legge81] indican que la detección y representación de luminancias tiene resolución finita. En la Figura X.8.a se representa un ejemplo de función respuesta para un detector (escalar) con resolución finita.

La cuantización de un dominio continuo, D, es una transformación mediante la que cada punto del dominio se asigna a uno de los elementos de un conjunto discreto y finito, B, llamado alfabeto [Gersho 92].





   (X.9)

Una cuantización determina una partición del dominio continuo en regiones de cuantización. Cada región de cuantización, Rj, está formada por el conjunto de puntos del dominio a los que les corresponde el elemento bj:

Rj = { T(D ( Q(T) = bj }



(X.10)

Las fronteras de las regiones, 

, y el alfabeto, B, son los parámetros que definen completamente el funcionamiento de un cuantizador. 

El cuantizador de un dominio unidimensional se llama cuantizador escalar (la variable cuantizada es escalar). El cuantizador de un dominio multidimensional se llama cuantizador vectorial. Un caso particular de cuantizador vectorial es aquel en el que los vectores del alfabeto y las regiones de cuantización resultan del producto cartesiano de     cuantizadores escalares en cada eje del dominio multidimensional. En este caso también se utiliza el nombre de cuantización escalar porque se trata de un cuantizado multidimensional hecho unidimensionalmente (dimension a dimension). En la Figura X.8 se muestran diferentes ejemplos de cuantización (cuantizador escalar 1D, cuantizador vectorial y cuantizador escalar de un dominio multidimensional). 

Figura X.8:

Mientras que el muestreo no implica distorsión en la representación siempre que se muestree por encima del límite de Nyquist, la cuantización de una variable siempre introduce una distorsión irrecuperable en la señal. La cuantización no es invertible porque, dado un representante discreto no es posible saber de que punto de la región de cuantización provenía la señal original. De todas formas, al igual que (cuando el muestreo es suficientemente fino) se utilizan las imágenes muestreadas en lugar de las imágenes contínuas, cuando la cuantización es suficientemente fina, el error es tan pequeño que se desprecia. Lo relevante no es la distorsión introducida por una eventual cuantización fina inicial, sino, como veremos, la distorsión producida por posteriores cuantizaciones severas realizadas para reducir drásticamente el volumen de la señal medido en entropía -ver el apartado siguiente-. 

En los sistemas digitales de procesado de la información visual las imágenes siempre sufren un proceso explícito de muestreo y cuantización (como mínimo un primer muestreo espacial en la adquisición mediante la matriz de fotodetectores y una primera cuantización -fina- de las respuestas de estos fotodetectores). A partir de ahí, siempre se maneja una representación muestreada y cuantizada. En los antiguos sistemas analógicos o en el sistema visual humano estos procesos no son tan explícitos (al menos el de cuantización). No obstante, resulta conveniente modelizar la limitada resolución espacial y la limitada capacidad de discriminación de estos sistemas como procesos de muestreo y cuantización. Si suponemos que este tipo de sistemas trabajan sobre imágenes con un cierto muestreo y valores cuantizados resulta más fácil aplicar el concepto de entropía tal como lo definiremos en el siguiente apartado. 

Información como impredictibilidad de los datos de la señal: entropía.
Una fuente de señales es un fenómeno físico que toma valores (continuos o discretos) en un cierto rango según una determinado modelo probabilístico. Una escena que genera imágenes en color (muestreadas y cuantizadas) de M píxels es una fuente que da lugar a tres series (tres imágenes) de variables aleatorias, ii = { Ti(x1), Ti(x2), .... , Ti(xM)}, donde cada una de estas variables toma un valor de un alfabeto discreto B. Una imagen concreta es una realización particular de esta secuencia de variables aleatorias.

Como los valores que toman las fuentes de señales son aleatorios, existe una cierta incertidumbre a cerca de su valor. Una señal indica algunos o todos los valores que ha tomado la fuente en un cierto instante, luego el conocimiento de la señal se traduce en una reducción de la incertidumbre respecto de la fuente. Desde el punto de vista de Shannon [Shannon48] la cantidad de información que contiene una señal está relacionado con la cantidad de incertidumbre que elimina el conocimiento de esa señal. 

En este contexto, la medida de información de una señal debe ser una medida de (reducción de) incertidumbre o impredictibilidad. 

Vamos considerar dos modelos probabilísticos para la fuente que genera la señal: 

a)
Fuente discreta sin memoria, lo cual quiere decir que el valor de la imagen en un punto es independiente de los valores de su entorno. En las fuentes sin memoria el  valores en un punto xl está completamente caracterizado por la densidad de probabilidad P( Ti(xl)=bj ), o bien P( bj ).

b)
Campo de Markov de orden k, en el que el valor de la imagen en cada punto depende de los valores de sus k vecinos. El comportamiento de este tipo de fuentes viene dado por las probabilidades condicionales P( Ti(xl )=bj | Ti(xl-1 ), Ti(xl-2 ), ... , Ti(xl-k )), o bien, P( bj (xl ) | b(xl-1 ), b(xl-2 ), ... , b(xl-k )). Evidentemente una fuente sin memoria es un campo de Markov de orden 0.

La entropía de una fuente sin memoria que puede tomar N valores bj(B según una densidad de probabilidad P(bj ) se define como [Shannon48, Abramson68, Tekalp95]:






   (X.10)

La entropía asi definida se mide en bits. Un bit es la cantidad de información (por muestra) que proporciona una señal que describe una fuente discreta que puede tomar dos valores con igual probabilidad: en este caso, si N=2 y P(b1) = P(b2)=1/2 ,



bit

Una señal que proviene de una fuente sin memoria que puede tomar N valores de forma equiprobable ( P(bj)=1/N,  (j ) contiene log2(N) bits,



 bits

De forma elemental, la entropía crece con el número de valores posibles de la salida, por eso la cuantización (reducción de N) es un método efectivo para reducir la entropía. Como veremos en los ejemplos, si los valores no son equiprobables (existe menos incertidumbre) y se cumple que H0(i )< log2(N).

La entropía (por muestra) de una fuente con una memoria de orden k que en cada punto, xl, puede tomar N valores bj(B según una probabilidad condicional P( bj (xl ) | b(xl-1 ), ... ,b(xl-k ) ) se define como [Shannon48, Abramson68, Tekalp95]:




   (X.11)

donde SK denota todas las posibles realizaciones de los entornos de tamaño k, y





Estas expresiones se diseñaron para cumplir las siguientes propiedades intuitivas (para que H estuviese relacionada con la incertidumbre o impredictibilidad de la fuente):

a)
La medida de la incertidumbre, H, debe crecer con el incremento de posibilidades diferentes en el resultado. En particular, se cumple que: 1) dada una densidad de probabilidad fija, H crece con el tamaño del alfabeto, y 2) dado un alfabeto de tamaño fijo, H crece cuanto más uniforme sea la densidad de probabilidad (hay más incertidumbre), y tiende a cero cuando la densidad de probabilidad tiende a una delta (en ese caso hay un valor seguro, y la incertidumbre es 0).

b)
Si dos fuentes independientes se consideran como una sola fuente, la entropía de la fuente compuesta debe ser igual a la suma de las entropías de las fuentes simples.

c)
La entropía de orden k de una fuente sin memoria es igual a su entropía de orden 0.

Para ilustrar estas propiedades, consideremos las imágenes de la figura X.9 (cuantizadas a N=256, N=9 ó N=5 valores de luminancia en el intervalo [0, 255]). La figura X.10 muestra también las densidades de probabilidad de la luminancia en cada caso.

Figura X.9: 

Figura X.10: 
Antes de analizar los resultados de las medidas de entropía para estas imágenes, es importante resaltar los siguientes aspectos cualitativos de los ejemplos considerados:

a)
Dado un grado de cuantización, la uniformidad de las densidades de probabilidad (de la luminancia) es diferente. Por ejemplo, mientras que para la imagen ruido la densidad es uniforme (y por lo tanto existe una gran incertidumbre en cuanto a los valores que tomará la señal), en la imagen lago, la densidad de probabilidad con máximos acusados bajas y en altas luminancias hace que sean más previsibles estos valores que otros, reduciéndose la incertidumbre.

b)
La estructura espacial de las imágenes elegidas es muy diferente. En ruido la relación entre los valores de píxeles vecinos es nula. Como en los objetos de las escenas naturales las variaciones de luminancia son suaves, existe una cierta relación entre los valores de las luminancias. Esta relación es mayor en el caso de que tengamos una textura con una cierta periodicidad (mayor en edificio que en lago). En la imagen sintética sinusoide la relación es mucho mayor por estar obtenida de forma determinista a partir de una ecuación. Es evidente que cuanto mayor es la relación entre píxeles vecinos, menor es la incertidumbre asociada a sus valores. 

c)
Partiendo de una señal contínua (o cuantizada a alta resolución), la cuantización implica una reducción del número de valores posibles que pueden tomar las muestras, reduciéndose así la incertidumbre en cuanto a su valor. Nótese que las densidades de probabilidad pasan de ser contínuas a ser un conjunto de deltas. 

d)
La cuantización introduce una distorsión en la señal tanto mayor cuanto más severa es la cuantización.

Las medidas de entropía deben reflejar las variaciones de la incertidumbre citadas arriba. Las Tablas X.1-X.3 muestran los resultados de la entropía de orden 0 y la entropía de orden 15 (considerando una vecindad de 4(4-1 puntos) obtenidas estimando las densidades de probabilidad de las expresiones X.10 y X.12 mediante histogramas. 

Tabla X.1.

Tabla X.2.

Tabla X.3.

A la vista de las tablas podemos concluir lo siguiente:

a)
La entropía de orden 0 (ecuación. X.10) es sensible a la forma de la densidad de probabilidad de la luminancia, y crece cuanto más uniforme es esta, por eso es mayor para ruido y sinusoide y menor para edificio y lago. Este efecto se ve más claramente en el primer caso (Figuras X.9.a-d, X.10.a-d y Tabla X.1) en el que tenemos densidades de probabilidad continuas con formas bien diferenciadas. Al incrementarse el grado de cuantización las densidades se van haciendo más uniformes y las diferencias en la entropía de orden 0 se reducen.

b)
La entropía de orden 0 no tiene en cuenta las relaciones espaciales en las imágenes, y por eso da un volumen mayor para sinusoide que para lago, lo cual es incorrecto (la incertidumbre en sinusoide es menor). La entropía calculada asumiendo un modelo de orden k si da un conjunto de valores consistente con la complejidad espacial de cada imagen.

c)
Al tener en cuenta las relaciones espaciales, el valor resultante de la entropía es menor. Esto es consistente con el hecho intuitivo de que las muestras de una imagen con estructura deben aportar menos información porque son predecibles. 

d)
Es evidente que, independientemente de la medida de entropía utilizada, la cuantización severa implica una reducción drástica del volumen (en bits) de las imágenes.

La utilización de vecindades progresivamente más grandes puede incluir potencialmente relaciones espaciales de más largo alcance y reducir el valor final de la entropía, pero esto no resulta práctico porque se complica mucho la estimación de las densidades de probabilidad condicionales. Así pues, la entropía real de una imagen  siempre será menor o igual que la entropía de orden k que elijamos debido a las posibles relaciones espaciales de alcance mayor que k. La entropía total (el volumen total) de una imagen, i , con M píxels será simplemente la entropía por muestra por el número de muestras que tiene la imagen:  M ( H(i ).

Compresión sin pérdidas y compresión con pérdidas
Dada una imágen de tamaño M donde cada píxel pueda tomar N valores, las representaciones sin compresión utilizan M ( log2(N) bits para describir la imagen (un código de log2(N) bits para cada muestra). Esta representación utiliza el mayor volumen de información posible para una señal de esas características (asume que es se trata de una señal sin memoria y con probabilidad uniforme), con lo que es muy ineficiente.

Los sistemas de compresión sin pérdidas -que no introducen ninguna distorsión en la señal- (tipo pkzip, winzip o gzip) estiman la entropía de la señal y construyen un código de longitud (aproximadamente) igual a su entropía [Abramson68]. La construcción de este código se basa en asignar palabras binarias más largas a los elementos menos probables y palabras más cortas a los más probables. Estos métodos consiguen una cierta compresión porque en general, la densidad de probabilidad no es uniforme y existen relaciones espaciales que ligan los valores de los elementos vecinos de la imagen, con lo que  M ( H(i )

 M ( log2(N). 

Debido a la complejidad de la estimación de las densidades de probabilidad condicional habitualmente se usa exclusivamente la entropía de orden 0. Estos métodos no consiguen resultados satisfactorios con imágenes porque las densidades de probabilidad en las imágenes naturales son bastante uniformes y existe una alta correlación entre los píxeles que no es explotada por la entropía de orden 0.

Véase por ejemplo que partiendo de las imágenes de 8 bits de las figuras X.9.a-d, los métodos de codificación según la entropía de orden 0 solo conseguirian llegar a 7.1, 7.4 o 7.7 bits/pix, lo cual no es demasiado!.

La única forma de reducir significativamente el volumen de las imágenes es cuantizándolas (escalar o vectorialmente). Desgraciadamente, la aplicación de un cuantizador implica la introducción de distorsiones irreversibles en la señal. En este caso se habla de compresión con pérdidas. Todas las técnicas de compresión de imágenes con pérdidas tienen su núcleo en el diseño del cuantizador.

Compromiso complejidad-distorsión.
Un cuantizador reduce la complejidad de la señal (la representa mediante pocos puntos o baja entropía), pero introduce una cierta distorsión. Un buen cuantizador es aquel que minimiza simultaneamente la complejidad de la señal y la distorsión introducida. Como los requisitos de complejidad mínima y distorsión mínima son (evidentemente) contrapuestos, el diseño de los cuantizadores se basa en alcanzar un buen compromiso complejidad-distorsión.

En función de que la complejidad de la señal cuantizada se mida por el número de representantes del alfabeto o por su entropía, se tienen dos grandes familias de técnicas para el diseño de cuantizadores: diseño restringido por el tamaño [Gersho92] y diseño restringido por la entropía [Chou89,Mitra97].

En ambos casos, fijada la restricción (para un número de representantes dado, o para una entropía dada), se trata de minimizar una medida de distorsión de la señal. 

En la mayoria de las aplicaciones (Internet, TV, multimedia, bases de datos de imágenes médicas) el destino de las imágenes es ser judgadas por un observador, con lo cual la medida de distorsión debe incluir su comportamiento perceptual para tener en cuenta que datos son considerados relevantes (o irrelevantes) por el observador. 

Información perceptual.

Las dos medidas de información que hemos visto hasta ahora (Gabor y Shannon) son independientes del uso que se va a hacer de la imagen. Sin embargo, es posible que ciertas aplicaciones no utilicen toda la información descrita por esas medidas. 

La compresión sin pérdidas (submuestreo hasta el límite de Nyquist y codificación mediante la entropía) está limitada por las medidas de volumen de Gabor y Shannon respectivamente. La compresión con pérdidas puede reducir más aun el volumen (submuestreando por debajo del limite de Nyquist o cuantizando) a costa de introducir una distorsión. Si la distorsión introducida es irrelevante para la aplicación, la señal resultante (de menor volumen) conserva toda la información necesaria para la aplicación. Por tanto, se puede decir que, a efectos de una aplicación concreta, una imagen tiene menos volumen que el dado por x(i ) ( f(i )  ó  M ( Hk(i ). En particular, cuando las imágenes están destinadas a ser juzgadas por observadores humanos lo que tiene sentido es una medida de información perceptual. 

La información perceptual contenida en una imagen es el volumen de la representación de la imagen con volumen mínimo y distorsión perceptual nula [Jayant93]. 

O lo que es lo mismo, cualquier representación con un volumen menor que la entropía perceptual tendrá necesariamente una distorsión perceptual apreciable. Una forma de estimar el volumen de información perceptual de una imagen es procesarla según un modelo de sistema visual. La entropía perceptual será la entropía de la señal procesada perceptualmente y cuantizada uniformemente en ese dominio perceptualmente uniforme [Watson87a, Malo99a]. La similitud de los modelos de percepción (procesado no lineal de una transformada frecuencial de la imagen -véase el apartado X.3.2-) con la técnica de codificación de la transformada (ver a continuación) ha facilitado la aplicación directa de dichos modelos en compresión de imágenes, y constituye la base del estándard JPEG (apartado X.3.3).

Métodos de codificación.

En las imágenes naturales existe una gran relación entre los valores de puntos espacialmente próximos, eso implica que la cuantización escalar de las imágenes (definidas en el dominio espacial) no es efectiva. La figura X.11 ilustra esta situación: cuando la correlación entre los píxeles es muy alta y la varianza de la densidad de probabilidad en cada dimensión es muy alta son necesarios muchos niveles por dimensión para mantener la distorsión acotada.

Figura X.11:

Por eso, a la hora de codificar una imagen no se suele abordar el problema cuantizándola escalarmente en el dominio espacial (como se hizo en el ejemplo de la figura X.9). En lugar de esto, se han desarrollado técnicas que explotan de diferentes formas la relación entre los píxels para cuantizar la señal de manera óptima, bien utilizando una aproximación vectorial (como en el caso de la cuantización vectorial) o bien efectuando alguna operación sobre la señal que consiga descorrelacionar sus componentes y asi facilitar una aproximación escalar (como en los casos de la codificación predictiva y la codificación de la transformada).

La codificación predictiva (o DPCM de Differential Pulse Code Modulation) [Gersho92, Tekalp95] se basa en la predictibilidad de los valores de los píxels a partir de los píxels vecinos.  Consta de un módulo de predicción de la señal (ver figura X.12). 

Figura X.12:
Si la señal es muy predecible, el error de predicción será prácticamente nulo, de forma que tendrá una densidad de probabilidad muy centrada en el origen (fuertemente no uniforme). Esta no-uniformidad implica que la entropía de orden cero del error de predicción es bastante menor que la de la señal original. Además de esto, los valores del error cometido en píxeles próximos no están tan relacionados como los valores de la luminancia, con lo cual tiene sentido cuantizar escalarmente cada píxel del error  (figura X.13) obteniéndose una mejor relación tamaño-distorsión. 

Figura X.13:

En la cuantización vectorial  [Gersho92] se utiliza un alfabeto vectorial (los píxeles de la imagen se agrupan formando vectores). Cada uno de los vectores de la imagen original se sustituye por el vector más próximo del alfabeto. El caracter vectorial del alfabeto de cuantización permite repartir no-uniformemente los representantes siguiendo las no-uniformidades de los datos (figura X.14) de esta manera se consigue una distorsión pequeña con un número reducido de representantes. 

Figura X.14:
En la codificación de la transformada, se aplica en primer lugar una transformación lineal, T, (un giro de ejes) cuyos objetivos fundamentales son: a) descorrelacionar los coeficientes de la transformada, y b) representar la señal en un dominio cualitativamente significativo para facilitar el procesado posterior de los coeficientes. Después de esta transformación se aplica una cuantización escalar diferente para cada coeficiente (figura X.15).

Figura X.15:
La transformación que descorrelaciona óptimamente es la transformada de Karhunen-Loeve o KLT [Tekalp95, Gersho92]. Esta transformada es la que diagonaliza la matriz de covarianza de los datos, es decir, el cambio a los ejes propios del elipsoide que forman los datos. La KLT resulta poco práctica porque sus funciones base dependen de los datos. En el caso de las imágenes naturales, las transformadas frecuenciales como la Transformada de Coseno (DCT) o las transformadas wavelet organizadas en octavas son las transformadas con base fija más parecidas a la KLT [Clarke81, Field87, Daugman89]. Este tipo de transformaciones es también la primera fase de los modelos de percepción humana (véase el apartado X.3.2) [Watson87a, Watson87b, Teo94, Watson97]. Este hecho favorece la aplicación de las propiedades de los modelos perceptuales para el diseño de los cuantizadores de los coeficientes de la transformada [Wallace91, Watson93, Malo95, Malo99, Malo99b, Malo00a].

X.1.2 Representaciones elementales de imágenes en color (representaciones sin compresión)

Existen dos representaciones elementales de imágenes en color: a) la representación directa (mediante tres imágenes triestímulo) relacionada con el modo en que se registra la imagen, y b) la representación mediante paleta de colores, relacionada con las limitaciones de los dispositivos de reproducción del color en sistemas digitales. 

Representación directa
Para registrar una imagen en color son necesarias tres matrices de fotodetectores con sensibilidades proporcionales a las funciones de igualación del color en algún sistema de representación del color. En los sistemas digitales, las respuestas de los fotodetectores de cada canal sufren una cuantización fina de forma que quedan representadas mediante números enteros entre 0 y Ni. Como consecuencia de esta cuantización fina, que es la que determina la resolución cromática del sistema, el número de colores diferentes que pueden representarse (dentro de la región disponible del espacio triestímulo -ver capítulo 11-) es Ni3. 

La representación directa de una imagen en color está constituida por tres matrices (de tamaño M) de valores triestímulo descritos por enteros entre 0 y Ni (figura X.16). En esta representación una imagen en color se almacena mediante 3M log2(N) bits. 

Tomando valores típicos de tamaño, M =5122, y cuantización fina, Ni = 256, se obtiene que una imagen en color ocupa (sin compresión) 0.78 Mbytes (1 byte = 8 bits) a razón de 24 bits/píxel, y cada píxel puede tomar uno de los Ni3 = 16.777.216 colores de la región disponible del espacio triestímulo.

Figura X.16:

Representación mediante imagen indexada y paleta de colores.
Si en una imagen hay C colores diferentes, una alternativa a la representación directa es la utilización de una paleta de colores (3C datos) y de una matriz de índices (imagen indexada) cuyos valores hacen referencia a los colores de la paleta presentes en cada posición espacial (figura X.17).

Figura X.17:
La representación mediante paleta de colores requiere M + 3C datos frente a los 3 M datos de la representación directa. Desde el punto de vista del número de datos a manejar, la representación mediante paleta de colores es más eficiente que la representación directa siempre que el número de colores en la imagen cumpla que, 








(X.12)

Teniendo en cuenta los valores usuales de las imágenes (M entre 1282 y 10242), la condición X.12 quiere decir que la representación mediante paleta de colores será más compacta que la representación directa siempre que C < [10.000, 100.000] (figura X.18). Si la imagen contiene más colores diferentes siempre se puede conseguir la condición X.12 mediante un proceso de cuantización (vectorial) del espacio triestímulo (apartados X.1.3 y X.2).

Las ventajas de esta representación (cumpliéndose X.12) hacen que en las etapas previas a la reproducción del color (p.e. en la tarjeta de vídeo en un ordenador), y en mucho software de procesado de imágenes se utilice este tipo de representación. En este caso, se usan b bits para representar la imagen en color:

b = M log2C + 3C log2Ni



(X.13)

donde el primer término corresponde a la imagen indexada, y el segundo término corresponde a la paleta de color. Las tarjetas de vídeo más habituales (las VGAs) admiten un máximo de C = 256 colores diferentes en una imagen. Asumiendo C=256, Ni = 256 y un tamaño de 5122 píxeles, se obtiene que una imagen en color ocupa (sin compresión) 0.26 Mbytes, a razón de 8 bits por píxel (para la imagen indexada), más una pequeña cantidad casi despreciable, 768 bytes, para almacenar la paleta de color.

Figura X.18:

 X.1.3 Problemas básicos en la compresión de imágenes en color

Cada una de las representaciones elementales de una imagen en color tiene una utilidad diferente. Por un lado, cuando se trata de conseguir una fuerte compresión de la señal se parte de la representación directa (con un número no restringido de colores -salvo el límite Ni3-) porque la representación directa contiene información espacial real
 (contiene explicitamente la variación espacial de las tres componentes del color), y por lo tanto puede manipularse explotando su suavidad. Por otro lado, cuando la señal se decodifica y va a reproducirse, se pasa por una representación de paleta (con un número limitado de colores, C) porque las tarjetas de vídeo trabajan con representaciones de paleta y funcionan más eficientemente cuanto menor es el tamaño de la paleta.

Asi pues, en el manejo de imágenes en color hay dos problemas diferentes relacionados con la restricción del volumen de información que contienen:

a)
El problema de la compresión de las imágenes triestímulo de la representación directa a la hora del almacenamiento o transmisión.

b)
El problema de la selección de la paleta de color (con C << Ni3), o cuantización severa, a la hora de la reproducción del color en sistemas informáticos.

Mientras que el primero de los problemas es general, afecta -y afectará- tanto a los sistemas digitales como a los analógicos por estar intrínsecamente ligado a la naturaleza de las imágenes en color, el segundo de los problemas está más ligado a las limitaciones concretas de los sistemas digitales de reproducción del color. La limitación del número de colores como fase previa a la reproducción de las imágenes en sistemas digitales dejará de tener interés cuando las tarjetas de video tengan la memoria suficiente para aceptar las tres imágenes triestímulo a la frecuencia temporal de video standard. El primero de los problemas no dejará de tener interés porque aunque las redes de comunicación incrementen su capacidad, es previsible que cada vez más usuarios se conviertan en emisores (y no solo receptores) de imágenes.

En lo que resta del capítulo analizaremos en detalle cada uno de estos problemas. En primer lugar abordaremos el problema de la cuantización del espacio triestímulo (apartado X.2), y después el de la compresión de las imágenes triestímulo (apartado X.3), en particular, revisaremos la solución más exitosa a este problema (compresión JPEG), basada en la restricción de la anchura de banda frecuencial de las imágenes triestímulo y el diseño de cuantizadores perceptuales para las DCTs de esos canales. 

X.2. Cuantización del color

En general, los colores presentes en una imagen natural se extienden determinando una región contínua en un espacio triestímulo. En un sistema informático, desde la adquisición hasta la reproducción de una imagen tienen lugar dos procesos de cuantización de dicha región contínua (figura X.19): 

a)
Cuantización fina: representación de la región cromática contínua mediante puntos de una retícula discreta debido a la resolución limitada de los fotodetectores. La resolución aunque limitada es bastante elevada (ver capítulo 11, apartado XI.3.2), con lo que este proceso de cuantización introduce poca distorsión en el color. La región cromática contínua queda representada por una nube densa de puntos con un tamaño máximo de Ni3 representantes. 

b)
Cuantización severa (selección de la paleta): representación de la nube densa mediante un conjunto (muy reducido) de C colores (con C << Ni3). Esta cuantización severa genera fuertes distorsiones en los colores, y por lo tanto puede tener importantes consecuencias sobre la apariencia de la imagen. 

Conceptualmente ambos problemas son exactamente iguales, pero mientras que el de la cuantización fina tiene poca importancia y en general no es accesible al usuario del sistema (porque la cuantización se produce en la adquisición de la imagen, antes de disponer de los datos numéricos), el problema de la cuantización severa tiene más trascendencia y si es accesible al usuario (dadas las imágenes triestímulo tenemos la posibilidad de elegir la representación cromática y la técnica que queramos para resolver el problema).

Figura X.19

X.2.1 Planteamiento del problema de la cuantización vectorial del espacio triestímulo

Al pasar de una paleta con K colores a una paleta con C colores, a cada vector triestímulo de la paleta original, Tk, le corresponde uno de los representantes, bj, de la nueva paleta (del alfabeto del cuantizador). En cada asignación de este tipo se comete un error d(Tk,bj). El problema de la cuantización vectorial de un dominio cromático mediante un alfabeto de tamaño C consiste en fijar los representantes del alfabeto B y las regiones de la partición R de forma que la distorsión total (suma de las distorsiones en cada región de cuantización), 






(X.14)

sea mínima. 

No existe una solución analítica para este problema, sino diferentes técnicas heurísticas que intentan situar más puntos de la nueva paleta en las regiones más densamente pobladas con objeto de reducir el error promedio. 

X.2.2 Métodos de selección de la paleta de color

Algoritmo LBG (Linde, Buzo y Gray).

Este algoritmo vectorial inspirado en algoritmos escalares clásicos [Lloyd57] y muy similar a la técnica de las c-medias utilizada en problemas de clasificación no supervisada [Duda73], se basa dos hechos [Linde80,Gersho92]:

a)
Un determinado alfabeto implica una partición óptima. La región óptima correpondiente a cada bj será el conjunto de puntos que estén más cerca de bj que de cualquier otro miembro del alfabeto (regiones de cuantización por mínima distancia),






(X.15)

b)
Una determinada partición implica un alfabeto óptimo. El representante óptimo para cada región de cuantización es el centroide de la región,



            

       (X.16)

De acuerdo con esto, dado un conjunto de vectores de entrenamiento, Tk con k=1,...,K, se procede a aplicar iterativamente las condiciones X.15 y X.16 mientras se reduzca la distorsión total X.14. Se procede del siguiente modo:

1.-
Se parte de una inicialización cualquiera del alfabeto B0 = 

(por ejemplo una distribución uniforme de los representantes bj). 

2.-
En la iteración, l, un conjunto de colores representantes (un alfabeto Bl) implica una partición óptima Rl (según X.15), con una distorsión D(Bl ,Rl ) (según X.14).

3.-
Dada la partición Rl se actualiza el alfabeto según X.16, es decir, para cada región de cuantización, el nuevo representante es, bjl+1 = centroid(Rjl ). El nuevo par alfabeto-partición genera una distorsión D(Bl+1, Rl ). Si se ha reducido la distorsión, por encima de un umbral ( , es decir, si D(Bl,Rl )-D(Bl+1 ,Rl )>( , volvemos al paso 2, y si no, finaliza la iteración (hemos alcanzado un óptimo local con el par Bl, Rl).

Una vez distribuidos los C representantes de esta forma, a cada color Tk se le asigna el representante bj más próximo según la distancia d. 

Técnicas de división.
Estas técnicas [Wu91, Balasubramanian94] incrementan secuencialmente el número de representantes (hasta llegar a C colores) dividiendo en cada paso una de las regiones de cuantización presentes para situar en ella dos representantes en lugar de uno, reduciendo así la distorsión global. 

Las cuestiones son: a) ¿Que región dividir?, y b) ¿Cómo dividir la región elegida?. Las distintas técnicas de división responden a estas cuestiones de forma diferente, pero la idea común es dividir (incrementar el número de representantes en) la región que dé más contribución al error. De esta forma se acumulan más representantes en las regiones más densamente pobladas llegando asi a una distribución adecuada de los representantes. Una de las aproximaciones más sofisticadas [Balasubramanian94] funciona del siguiente modo, dado un conjunto de vectores de entrenamiento, Tk con k=1,...,K, :

1.-
Se parte de una sola región de cuantización, cuyo representante, b1, es el centroide del conjunto de entrenamiento. 

2.-
En la iteración, l, (dadas l<C regiones de cuantización) la contribución al error de cada región, Rj, es proporcional a la dispersión de los puntos, 

, respecto de bj. La dispersión de los puntos de la región Rj respecto de su centroide se describe mediante la matriz de covarianza (no-euclídea),





   (X.17)


donde, G(bj) = G(bj)1/2 .G(bj)1/2, es la métrica no-euclídea del espacio triestímulo en el punto bj, es decir,





       (X.18)

La región que debe ser dividida es aquella con mayor dispersión, es decir aquella con el mayor valor propio en la matriz de covarianza
.

3.-
Elegida la región a dividir, los vectores propios de su matriz de covarianza  representan las direcciones principales de la nube de puntos que constituye la region. El vector propio con mayor valor propio, vmax, da cual es la dirección de mayor elongación de la región. Como la expresión X.17 utiliza la raiz de la métrica para obtener la matriz de covarinaza en una base con métrica euclídea, el vector vmax (obtenido de j) debe ser representado en el espacio triestímulo (no-euclídeo) original. La dirección propia de máxima elongación de Rj será:







(10.19)

Por tanto la región Rj de máxima dispersión (máximo valor propio de j) debe dividirse por su centroide mediante un plano perpendicular a la dirección de máxima elongación, umax.

4.-
Una vez dividida la región elegida los nuevos representantes, bj y bl+1, son los centroides de cada una de las subregiones resultantes. Si se ha alcanzado el número de representantes deseado, C, el proceso ha terminado, si no, volvemos al paso 2 para calcular las matrices de covarianza de las dos nuevas regiones de cuantización.

En otras variantes menos sofisticadas [Wu91], solo se calculan varianzas 1D en las tres direcciones del espacio triestímulo condsiderado, y los planos de división son perpendiculares a los ejes del espacio. Con esto se llega a peores resultados (las fronteras no siguen tan de cerca la forma de la nube de puntos de entrenamiento) pero se simplifican significativamente los procesos de diseño y aplicación del cuantizador.

El problema de la cuantización es un problema de clasificación en un espacio de varias dimensiones. La literatura de reconocimiento de patrones [Duda72] ha estudiado extensivamente este problema, y existen otras técnicas procedentes de este ámbito, como por ejemplo el uso de redes neuronales auto-organizativas (Self Organizing Maps, SOM [Kohonen97]), que también pueden aplicarse en este caso. En un SOM, un conjunto de detectores relacionados topológicamente (p.e. organizados en una malla), e inicializados aleatoriamente se van adaptando iterativamente a la forma del conjunto de entrenamiento. La adaptación se produce como sigue. Los datos de entrenamiento se proporcionan de forma secuancial. Para cada dato de entrenamiento el elemento de la malla más cercano se desplaza hacia el dato de entrenamiento arrastando a sus vecinos en la malla. Los resultados que se obtienen dependen mucho de la topología elegida y de las condiciones de interacción entre los elementos de la malla, lo cual dificulta el uso práctico de esta técnica.

La ventaja de las técnicas de división o de las redes SOM frente a los resultados LBG consiste en que, por la forma en que es construido el alfabeto, dado un color de entrada, la asignación del representante que le corresponde puede hacerse de manera muy eficiente. Las técnicas de división proporcionan un conjunto de condiciones lineales de pertenencia (planos de división) que pueden ser organizadas de forma excluyente: si un determinado color de entrada cumple o no cumple la primera condición, automáticamente aproximadamente la mitad de los representantes deja de ser un candidato válido para representar ese color. De esa forma se llega a obtener el representante adecuado usando muy pocos cálculos de distancia. Por contra, las fronteras de los cuantizadores LBG no tienen una estructura tan organizada y se requieren más cálculos de distancia para hacer las asignaciones. Esto puede ser importante en la reproducción de vídeo a altas frecuencias temporales.

X.2.3 Factores estadísticos y perceptuales que influyen en la selección de la paleta

Los resultados de la cuantización del color dependen (evidentemente) del algoritmo de diseño del alfabeto empleado, pero también de en que medida se consideren los aspectos estadísticos (distribución de los datos) y los aspectos perceptuales (geometría de la representación) involucrados en el problema. 

La Figura X.20 muestra el efecto de la cuantización de un espacio triestímulo utilizando dos técnicas diferentes de cuantización (cuantización escalar uniforme y cuantización vectorial mediante minimización de la varianza con divisiones normales a los ejes del espacio [Wu91]). En este ejemplo vemos la importancia de los aspectos estadísticos del problema (es importante situar más colores en las regiones cromáticas más densamente pobladas).

Figura X.20
A pesar de que en la exposición de los algoritmos de cuantización hemos utilizado distancias genéricas (posibilitando el uso de métricas no euclídeas), no es habitual que los programas de tratamiento de imágenes que ejecutan este tipo de algoritmos (p.e. Matlab() permitan el uso de métricas dependientes del punto porque en ese caso se dificulta bastante el cálculo de centroides y se ralentiza el cálculo de distancias. Por eso, si hay que utilizar un algoritmo de tipo euclídeo, la uniformidad del espacio de representación resulta crítica. La Figura X.21 muestra el efecto de utilizar diferentes representaciones del color para resolver el problema usando la misma técnica de cuantización euclídea. En este ejemplo se muestra la importancia de los aspectos perceptuales del problema (es importante situar más colores en las regiones cromáticas perceptualmente relevantes). 

Figura X.21

La distribución de colores en el espacio triestímulo informa sobre cuantos colores de cada tipo hay en la imagen, pero no sobre como están dispuestos espacialmente. La disposición espacial de los colores es algo altamente relevante a la hora de tolerar errores distorsiones en las imágenes. Por ejemplo, un mismo error cromático es mucho más perceptible en una zona con una variación del color suave que en una zona en la que el color varíe muy rápidamente. La no consideración de los aspectos espaciales en los algoritmos de cuantización puede dar lugar a una escasa representación de regiones cromáticas con variaciones suaves de color, y la aparición consiguiente de falsos contornos que provocan una gran distorsión en la apariencia de la imagen. Los algoritmos de división pueden incorporar de alguna forma cierta información espacial, pesando el criterio de la varianza mediante algún descriptor relacionado con la variación espacial del conjunto de colores en una región de cuantización. Balasubramanian et al. [Balasubramanian94] han utilizado el gradiente espacial promedio.

X.3. Reducción de la anchura de banda de los canales cromáticos

La cuantización del espacio triestímulo, pasar de Ni3 colores a C colores, reduce el volumen de las representaciones sin compresión de log2Ni3 bits/pix a log2C bits/pix. Tomando valores habituales de N y C, (N=C=256), se pasa de 24 bits/pix a 8 bits/pix: un factor 3 de compresión. Esta situación no se modifica demasiado aplicando compresión sin pérdidas en lugar de las representaciones sin compresión (en general se pasa de 21-22 bits/pix a unos 7 bits/pix). Para conseguir mayores tasas de compresión (entre 0.5 y 1 bit/pix, factores de compresión entre 20 y 50) hay que aplicar técnicas más potentes que exploten las relaciones espaciales entre los elementos de la imagen y que tengan en cuenta el procesado espacial (no exclusivamente cromático) que lleva a cabo el sistema visual humano (nótese que no es factible esta tasa de compresión exclusivamente a partir de cuantización del color porque para obtener entre 0.5 y 1 bit/pix hay que representar la imagen solo con dos colores, lo cual introduce unas distorsiones inaceptables). 

Las técnicas más extendidas para abordar altas tasas de compresión (factores de compresión entre 20 y 60) se basan en la codificación de las transformadas (frecuenciales) de las 3 imágenes que constituyen la representación directa (figura X.22).

Figura X.22
A partir de las 3 imágenes respecto de primarios reales (relacionados con el proceso de adquisición de la señal), Ti(xj) con i=1,2,3 y j =1,..., M, se pasa a otra representación cromática, T'i(xj ), y se aplica una transformada a cada una de las imágenes en la nueva base de primarios, 'i( fj )=T [T'i(xj)]. Hasta aquí se trata de un proceso sin pérdidas. La compresión se consigue mediante la limitación de la anchura de banda (caso analógico) o la cuantización selectiva de los coeficientes (caso digital) de cada una de las transformadas 'i. Finalmente se procede a la compresión sin pérdidas (codificación por entropía) de los coeficientes cuantizados. La cuantización selectiva de los coeficientes de la transformada es equivalente a una restricción de la anchura de banda frecuencial: la asignación de más niveles de cuantización a unos determinados coeficientes respecto de otros hace que, en la práctica, las contribuciones de ciertas frecuencias sean redondeadas siempre a cero, con lo que la banda de la señal resultante queda limitada a las frecuencias codificadas con más niveles de cuantización. La utilización de más o menos niveles de cuantización para los diferentes coeficientes de las transformadas de los diferentes canales cromáticos modifica críticamente la distorsión introducida en la señal reconstruida.

X.3.1 Problemas en la restricción de la anchura de banda de las imágenes triestímulo

Dado un número total de N niveles de cuantización para codificar los valores de las transformadas, las principales cuestiones que hay que resolver son las siguientes:

a)
Selección de la representación cromática, T'i . 

b)
Selección de la transformación espacial, T. 

c)
Reparto de niveles por canal cromático, Ni. Asignando un número de niveles distinto a cada canal primamos unas componentes cromáticas sobre otras. 

d)
Reparto de niveles por coeficiente para el canal i: Nij, con j =1, ... , M. El número Nij representa el número de niveles asignado para la codificación del coeficiente
 'i( fj ). Considerando Nij como función del coeficiente j (para un canal i fijo) tenemos una curva que nos indica la precisión relativa en la codificación de cada coeficiente. El equivalente analógico de esta función de reparto de niveles por coeficiente es la función pasa-banda que define cual es la región frecuencial seleccionada. La forma de esta función determina a groso modo el grado de distorsión de los detalles en el canal i (recuérdese el efecto de la limitación de la anchura de banda, figura X.3). 

e)
Distribución de los Nij niveles en el rango de amplitud del coeficiente 'ij. Esta distribución (que puede ser no-uniforme) queda caracterizada por una función densidad de niveles de cuantización, ij, definida en el rango de amplitud del coeficiente 'ij. El uso de una densidad no-uniforme implica que ciertas amplitudes del coeficiente estarán mejor representadas que otras.

La solución a estas cuestiones debe ajustarse a dos principios generales:

a)
El diseño del cuantizador debe considerar las propiedades de discriminación del sistema visual humano para concentrar los errores de cuantización en las zonas donde la distorsión percibida sea pequeña. En particular, debe cumplirse que:

a.1)
Las transformaciones elegidas deben conducir a una representación en la que los distintos elementos (canales cromáticos y coeficientes de los canales cromáticos) estén jerarquizados perceptualmente, es decir, que puedan ordenarse según su importancia perceptual. Esto permite concentrar la precisión en la codificación en las zonas perceptualmente relevantes despreciando (asignando menos niveles) a las zonas no relevantes sin peligro de introducir errores graves. 

a.2)
Las transformaciones elegidas deben conducir a una representación en la que los distintos elementos sean perceptualmente independientes. De esta forma se puede actuar escalarmente sobre los elementos (actuar uno-a-uno) sin que se produzcan interacciones no deseadas. 

b)
El diseño del cuantizador debe tener en cuenta las características de las imágenes a codificar para adaptarse a los datos. En particular,

b.1)
Las transformaciones elegidas deben conducir a una representación en la que los distintos elementos sean estadísticamente independientes, es decir, que no existan correlaciones vectoriales entre ellos en el sentido de las figuras X.11, X.14 y X.15. Asi se puede actuar escalarmente sobre los elementos (actuar uno-a-uno) de forma eficaz.

b.2)
Si se utilizan medidas de distorsión basadas en distancias promedio sobre el conjunto de entrenamiento, las varianzas de los diferentes elementos de una representación independizada estadísticamente establecen una jerarquía estadística natural. Como la contribución de cada elemento al error resulta proporcional a la varianza, hay que asignar más niveles de cuantización a los elementos de mayor varianza para evitar errores grandes. 

Como el funcionamiento del sistema visual (a nivel de procesado de contrastes) está determinado a groso modo por la estadística de las imágenes naturales resulta sencillo conjugar el principio perceptual a) con el principio estadístico b). 

X.3.2
Modelo estándard de percepción de contrastes acromáticos y cromáticos.

Etapas básicas.
El esquema de la Figura X.23 muestra los elementos básicos del modelo standard de procesado a bajo nivel (contrastes cromáticos y acromáticos) en el sistema visual: 

a)
Cambio a una representación cromática oponente (a partir de la representación RGB que se usa en el registro de la imagen). En esta representación se separan las contribuciones luminosa y cromática. Esta etapa debe incluir las no-linealidades de los fotoreceptores, algún mecanismo de adptación y una oponencia de tipo rojo-verde, azul-amarillo. Los modelos sencillos de apariencia del color del tipo CIE L*a*b* contienen todos estos elementos (ver capítulo 4, ecuaciones IV.19-22). En una aproximación lineal, basta con asumir un blanco de luminancia unidad (la suma de las unidades tricromáticas, YW(Pi), es la unidad) y una transformación de la forma,

Y = YW(R)(R + YW(G)(G + YW(B)(B
(Acromático)


C1=k1( ( B - Y )
(Azul-Amarillo)
(X.19)

C2=k2( ( R - Y )
(Rojo-Verde)


De esta manera, todo estímulo acromático (R=G=B) queda completamente descrito mediante Y, y los canales C1 y C2 no contienen información luminosa (puede comprobarse que los primarios Ci están en la recta alumínica para cualquier ki). 

b)
Transformación frecuencial de cada canal -acromático y cromáticos- [Watson90]. La transformación se realiza mediante la aplicación de un conjunto de filtros pasa-banda sintonizados a ciertas frecuencias, orientaciones y localizaciones espaciales [Daugman89, Watson87b]. Para cada canal T'i (Y, C1 ó C2), se tiene, 

'i( fj )=T [T'i(xj)]



         (X.20)

donde T es una transformada de Gabor [Gabor46] (o, en general, una transformada wavelet [Watson87b, Akansu92]). Cualitativamente las transformadas wavelet pueden aproximarse mediante transformadas frecuenciales locales (por ejemplo  DCTs o DFTs para cada bloque de la imagen [Akansu92]). 

c)
Respuesta a la salida de los filtros pasa-banda. La respuesta no es igual para los filtros de diferente frecuencia j [Kelly83, Mullen85], ni es lineal [Legge81, Foley94, Teo94, Watson97, Uriegas97] (y, evidentemente depende del canal cromático i): 






(X.21)

La figura X.24 muestra la dependencia frecuencial de las constantes de la expresión X.21 y la forma sigmoide de la función respuesta. Como se ve en la figura, la pendiente de la respuesta (la sensibilidad) es mayor en las zonas de baja frecuencia y amplitud. Cada respuesta rij depende fundamentalmente de la salida del filtro 'ij aunque existan pequeñas contribuciones de las salidas de los otros filtros a traves del kernel hijj' [Foley94,Teo94,Watson97]. A nivel umbral (cuando la amplitud 'ij ( 0) la respuesta es lineal y su pendiente viene dada por la función ij. El filtro ij se denomina Función de Sensibilidad al Contraste del canal i (o CSF del canal i, del inglés Contrast Sensitivity Function) [Kelly83, Mullen85]. La figura X.25 muestra las CSFs de los canales acromático y cromáticos. El término no lineal de X.21 modifica el comportamiento a altas amplitudes, pero el comportamiento frecuencial general en cada canal (y en particular la percepción de distorsiones) está muy influenciado por la anchura de banda de la CSF correspondiente. Como se ve, la CSF acromática es más ancha que las cromáticas, y la del canal rojo-verde más ancha que la del azul-amarillo.

Figura X.23

Figura X.24

Figura X.25

Medidas de distorsión perceptual en imágenes en color.
Una medida de distorsión perceptual entre dos imágenes debe considerar la distancia entre las imágenes percibidas (distancia entre las imágenes expresadas en el dominio ri). Una medida de distancia en este dominio implica una medida de distancia equivalente en el dominio transformado i (simplificando, un dominio frecuencial). La medida de distancia en el dominio transformado perceptual determina el diseño del cuantizador de la transformada de los canales cromáticos para un codificador de imágenes. 

El modelo de respuesta, R, tiene por objeto reproducir las no uniformidades de los umbrales incrementales de contrastre (luminoso y cromático) de las funciones base de la transformada T: redes luminosas y redes puramente cromáticas (R-G ó B-Y). La idea es que según el modelo, un obsevador detecta un cambio en el contraste 'ij de una red de frecuencia j en el canal i cuando la respuesta rij crecezca un valor constante (figura X.26). 

Figura X.26
Asi pues, una adecuada respuesta no-lineal y la suposición de uniformidad perceptual (constancia de los umbrales incrementales) en la representación r reproduce las no uniformidades de los umbrales en el dominio transformado, .  

La uniformidad perceptual en la representación r implica una medida de distancia euclídea: las distorsiones en cada componente j contribuyen de igual forma a la distorsión total en el canal i y no existen interacciones entre coeficientes ni entre canales cromáticos. Considerando un vector ri con las M componentes de la respuesta del canal i, tendremos que la distorsión perceptual provocada por un incremento, ri, es:





         (X.22)

Asumiendo que la representación dada por la etapa de transformación cromática oponente es cromáticamente uniforme (como por ejemplo -de forma aproximada- la representación CIE L*a*b*), la distorsión global (al cuadrado) será simplemente la suma de las distorsiones al cuadrado en cada canal.

Para plantear un tipo de medida equivalente en el dominio transformado hemos de tener en cuenta que para distorsiones pequeñas podemos aproximar a primer orden la respuesta no-lineal:



      

   (10.21)

donde 

es el jacobiano de la transformación en el punto (para la imagen) 'i:




      (X.24)

Sustituyendo 

 en X.22 tenemos la expresión de la distancia en el dominio transformado. Lo interesante de la expresión resultante (X.25) es que mientras que en el dominio r la matriz métrica es la identidad, en este caso tenemos una métrica no identidad para los coeficientes del canal i, Wi(i ):



            (X.25)

En este dominio la métrica depende de la pendiente (del jacobiano) de la transfromación R, y por lo tanto (como R no es lineal), depende de la imagen de entrada,

 

    
      

     (X.26)

La métrica (la sensibilidad a las distorsiones) resulta proporcional al cuadrado de la pendiente de la respuesta. Derivando la respuesta de X.21 para obtener la métrica de un cierto canal mediante X.26, se obtiene, 




  (X.27)

de donde puede deducirse (por orden de importancia) que [Malo00b, Malo00c]:

a)
La dependencia frecuencial de la métrica está mediada por el cuadrado de la CSF de cada canal, con lo que la distorsión percibida depende fuertemente de la frecuencia espacial de la distorsión. 

b)
La métrica decrece con la amplitud de los coeficientes de la transformada, con lo que las distorsiones a bajas amplitudes provocan efectos perceptuales más intensos.

c)
El efecto de las interacciones entre las salidas de los filtros através del kernel h, implica reducciones de la sensibilidad a distorsiones en una determinada frecuencia en presencia de contribuciones importantes en frecuencias vecinas. 

Relación del modelo con la estadística de las imágenes naturales.
Las propiedades del modelo de procesado y de la sensibilidad a distorsiones del sistema resultante son consistentes con las características de las imágenes naturales, lo cual sugiere que, en efecto, es la optimización del procesado de la información lo que rige la organización de estas etapas de la visión. 

Desde el punto de vista de la codificación óptima, la transformación cromática debería ser tal que aplicada sobre las imágenes naturales redujese su anchura frecuencial total    -en los tres canales- (debería reducir el volumen de información de Gabor). Además sería conveniente que mediante dicha transformación se concentrase la máxima cantidad de infromación en un solo canal. La figura X.27 y la tabla X.4 muestran que esto se consigue mediante transformaciones de tipo oponente. En estos ejemplos se analiza la anchura de los espectros de un conjunto de imágenes naturales expresadas en diferentes sistemas de representación cromática. Se ha comparado un conjunto de bases de primarios no-oponentes (CIE XYZ, CIE RGB, NTSC RGB y una bases de primarios aditivos CMY) con un conjunto de representaciones oponentes (CIE L*a*b*, PAL YUV y NTSC YIQ, estas dos últimas de la forma X.19). La figura X.27 recoje los espectros promedio de un sistema RGB frente a los espectros obtenidos en un sistema oponente.  Las tablas muestra la anchura de cada canal (en ciclos/grado) y la suma total de las anchuras
. Como se ve, en las representaciones oponentes las imágenes ocupan una anchura de banda menor (se reduce la anchura de banda 2D en casi un factor 2), y concentran la información en el canal acromático. 

Figura X.27

Tabla X.4 

La transformación óptima (KLT) tiende a una transformada frecuencial de tipo DCT en el caso de imágenes naturales [Clarke81]. La similitud de este tipo de transformadas con la transformada que efectua el sistema visual (básicamente una DCT con funciones base localizadas espacialmente) sería conseguir una decorrelación máxima de los coeficientes y una acumulación de la varianza (de la incertidumbre, y por tanto de la entropía de Shannon) en un número reducido de coeficientes de la transformada [Field87, Daugman89, Field96, Bell97]. 

La sensibilidad frecuencial del sistema visual humano (figura X.25) es consistente con la composición frecuencial de las imagenes naturales (figura X.27). La mayor anchura de banda de la CSF acromática coincide con la mayor anchura de banda de las imágenes en ese canal. En particular, en el sistema YUV (cuyos primarios -figura X.28- son parecidos a los canales para los que se midieron las sensibilidades de la figura X.25) se cumple que el canal V (rojo-verde) tiene mayor anchura frecuencial que el U (azul-amarillo), lo cual también explicaría la relación de anchuras de banda entre las CSFs cromáticas. Por otra parte, la forma de la no-linealidad de las respuestas rij da lugar a unas propiedades de discriminación mayores para bajas amplitudes (justamente alli donde se concentran los valores de los coeficientes de las transformadas [Gersho92, Simoncelli99, Malo00a]). Además, las interacciones entre los coeficientes en las respuestas rij 10.19 contribuye a que sean más independientes estadísticamente que los coeficientes de la transformada 'ij [Simoncelli99,Malo00b].

X.3.3 Soluciones planteadas.

Existen dos filosofías diferentes para abordar el diseño de los cuantizadores de las transformadas de las imágenes triestímulo [Watson93]:

a)
Los métodos clásicos de codificación de señales (no necesariamente imágenes) basados en obtener el cuantizador que minimiza una distorsión promedio sobre un conjunto de entrenamiento [Gersho92]. Aunque estos métodos pueden pesarse perceptualmente  incluyendo las métricas Wi  en el cálculo de las distancias [Macq92, Macq93, Malo99b,Malo00a], estos métodos tienden básicamente a adaptar el cuantizador a la distribución de los datos de entrenamiento.

b)
Métodos exclusivamente perceptuales, basados en la imitación del procesado perceptual y en la cuantización perceptualmente uniforme del dominio de representación de la señal [Watson87a, Watson90, Malo95, Malo99b, Malo00a]. Asi se consigue de forma directa un cuantizador más preciso en las zonas perceptualmente relevantes.

Asumiendo que las propiedades del sistema visual humano se han adaptado a las características de las imágenes naturales, es de esperar que los resultados de una y otra aproximación sean bastante similares. De hecho, la similitud de las soluciones obtenidas según una y otra filosofía de diseño son una prueba más a favor de la hipótesis de la organización del sistema visual regida por la estadística de las imágenes naturales y un principio de codificación óptima. 

A continuación listamos los resultados que se obtienen, a) minimizando el error cuadrático medio (euclídeo) sobre un conjunto de entrenamiento en una cierta representación cromática, y b) restringiendo el máximo error perceptual posible (separando los niveles de cuantización a distancia perceptual constante), para resaltar las similitudes entre ellos. Para acabar el capítulo, veremos que el estándard de compresión de imágenes más extendido (el JPEG [Wallace91]) funciona restringiendo el máximo error perceptual usando un modelo de percepción muy sencillo.

Minimización del error cuadrático medio
El error cuadrático medio total (en cada canal i) es la suma de los errores cuadráticos 1D en cada coeficiente j:








(X.28)

El error cuadrático medio 1D que se produce al cuantizar cada coeficiente 'ij mediante Nij niveles de cuantización, bl, con l=1,...,Nij es la suma de los errores promedio cometidos en cada región de cuantización Rl: 






(X.29)

El error depende de cuantos niveles pongamos (Nij) y de como se distribuyan esos niveles (ij). Naturalmente interviene también interviene la forma en como se distribuyen los datos de las imágenes problema através de la densidad de probabilidad p('ij). Se cumple [Gersho92] que la mejor forma de distribuir los niveles de cuantización tiene que ver con la forma en como se distribuyen los datos:







(X.30)

Esta distribución óptima da lugar a un error (óptimo) que crece con la varianza del coeficiente, ij2, y (lógicamente) decrece con el número de niveles de cuantización [Gersho92]. Para evitar que los coeficientes con mayor varianza den lugar a más error, el reparto óptimo según este criterio debe de asignar más niveles a los coeficientes con más varianza (reparto frecuencial según las curvas de la figura X.27),

Nij   ( ij




(X.31)

Distribuyendo los niveles óptimamente e integrando las distorsiones en la banda que ocupa la señal, el error en el canal i será proporcional a la anchura de banda de la señal, con lo que habrá que dar más niveles a los canales con anchura de banda mayor (reparto según los valores de la tabla X.4),

Ni   (fi i




(X.32)

Cuantización perceptualmente uniforme

Despreciando la interacción entre los coeficientes en la respuesta R es relativamente sencillo colocar los niveles de cuantización de cada coeficiente 'ij de forma perceptualmente uniforme
: basta con situar más niveles en las zonas donde los valores de la métrica son mayores (en esas zonas una pequeña distorsión da lugar a una gran distorsión perceptual), concretamente la distribución óptima según este criterio es   [Malo99b, Malo00a]:







   (X.33)

Análogamente al caso anterior, para limitar la contribución al error de cada coeficiente se hace una asignación de niveles proporcional a la contribución intrínseca de cada coeficiente, que en este caso, en lugar de por la varianza, viene dada por el valor integrado de la métrica. En este caso se tiene,

Nij   (  

= Iij


         (X.34)

La integral Iij es una función pasa-banda en el caso acromático y pasa-baja en los casos cromáticos parecida a la CSF en cada caso, con una anchura de banda un tanto mayor [Malo97, Malo99a, Malo00b]. La coincidencia con las CSFs es total en el caso de no considerar las no-linealidades de la respuesta: despreciando los términos dependientes de 'ij, la pendiente de la respuesta, R, viene dada por la CSF, y por lo tanto Iij (  ij. 

Distribuyendo los niveles óptimamente e integrando las distorsiones en la banda en la que los valores de Wijj son significativos, el error en el canal i será proporcional a la anchura de banda de Iij =

. De esta forma habrá que dar más niveles a los canales con una mayor anchura de esa función perceptual, Ii,

Ni  ( fi Ii



                    (X.35)

En la aproximación lineal la ecuación X.33 implica el reparto según las anchuras de las CSFs acromática y cromáticas. Las anchuras de las CSFs para los canales acromático, rojo-verde y azul-amarillo son 173, 48 y 9 cpd2  respectivamente.

Similitudes entre los métodos
A groso modo ambos métodos (el estadístico y el perceptual) coinciden en el espacio de representación de la señal y reparto de bits en dicho espacio. Los dos métodos implican una representación oponente. Los dos métodos asignan más niveles al canal acromático y menos a los cromáticos. Entre los cromáticos el rojo-verde resulta favorecido frente al amarillo-azul. Los dos métodos aplican una transformada frecuencial para el análisis de los canales. Para cada canal cromático ambos métodos asignan los niveles según funciones fundamentalmente pasa-baja con frecuencias de corte mayor en el canal acromático y menores en los cromáticos. Respecto al reparto en amplitud ambos métodos concentran la mayor parte de los niveles en las bajas amplitudes.

Sorprendente no?. A la vista de estos resultados parece claro que el principio organizativo del sistema visual es la adaptación a la estadística de las imágenes naturales. No obstante, la coincidencia no es total, de forma que el uso de una aproximación completamente perceptual utilizando un modelo de visión sofisticado consigue mejoras en la calidad subjetiva de las imágenes reconstruidas a las mismas tasas de compresión [Malo00b,Malo00c].

Técnicas estándard

El estándard JPEG [Wallace91] utiliza una representación cromática oponente (YUV), un reparto de bits por canal y coeficiente dado por las CSFs acromáticas y cromáticas, y un cuantizador uniforme en amplitud para cada coeficiente. A continuación analizamos las características de este espacio de representación cromática y los resultados de compresión.

El espacio YUV se relaciona con el RGB PAL según la expresión [Pratt92]
:





    (X.36)

donde el RGB PAL se relaciona con el CIE XYZ mediante:






(X.37)

La figura X.28 muestra la posición de los primarios Y (que contiene toda la información luminosa) y U, V (primarios oponentes situados en la recta alumínica). Nótese como el primario V controla variaciones en la dirección rojo-verde, mientras que U produce variaciones en la dirección azul-amarillo.

Figura X.28
JPEG utiliza una frecuencia de muestreo inferior en los canales cromáticos que en el canal cromático. Tras un filtrado pasa-baja para evitar el aliasing (filtro con frecuencia de corte fs/4 en cada dirección), la frecuencia de muestreo en cada dirección espacial de los canales cromáticos se reduce a la mitad respecto de la frecuencia de muestreo del canal acromático [Wallace91] (es decir, se toma un píxel de cada bloque de 2(2 píxels). De esta forma se rechaza parte de la información cromática en el sentido de Gabor aprovechando el hecho de que las imágenes naturales no son ricas en esta región y perceptualmente no es una región interesante (esa región no aporta información perceptual).

El reparto de niveles de cuantización en Y, V, U, (o en anchuras de banda en los sistemas analógicos como el standard NTSC de transmisión de señal de TV [Blinn93]) se realiza según la proporción 169, 22, 3 cpd2, dando más al canal acromático, después al rojo-verde, V, y por último al amarillo-azul, U.

Este reparto de esfuerzo en la codificación estaría justificado por la relación de anchuras frecuenciales observadas en las imágenes naturales y la relación de las anchuras de las funciones perceptuales basadas en la métrica de distorsión subjetiva, pero también son consistentes con las propiedades de discriminación cromática. Como sabemos, la distorsión que puede introducirse en un color sin afectar a su apariencia viene descrita por los elipsoides de discriminación de Brown-McAdam (ver capítulo IV).

La elección de los primarios cromáticos en las direcciones rojo-verde y amarillo-azul no es casual: dado un color cualquiera, si se introduce una distorsión en U se modifica el color en la dirección de los ejes mayores de las elipses de McAdam mientras que una distorsión en V provoca una desviación en la dirección de los ejes menores (ver figura X.26). Esto quiere decir que (independientemente de los aspectos espaciales) seremos más sensibles a las distorsiones en el canal V. Esto introduce un factor adicional a la hora de priorizar un canal cromático sobre el otro.

El reparto de bits coeficiente está dado por las CSFs acromáticas y cromáticas, y se aplica un cuantizador uniforme en amplitud para cada coeficiente. Esto puede interpretarse como la aplicación de una codificación perceptualmente uniforme fundamentada en un modelo perceptual lineal basado en las CSFs: despreciando el término no lineal en el modelo de respuesta 10.19 el gradiente de la respuesta (10.25) viene dado por la CSF de cada canal y la métrica (10.24) viene dada por el cuadrado de la CSF. Tomando este modelo las expresiones de diseño del cuantizador basado en la restricción del error perceptual (10.31-10.33) reproducen las recomendaciones de JPEG [Malo99b,Malo00a].

Para finalizar, en la figura X.29 mostramos un ejemplo de los resultados que se obtienen al comprimir una imagen en color por un factor 34 (de los 24 bits/pix originales a 0.7 bits/pix).

Figura X.29
Se utiliza JPEG y una mejora del mismo incluyendo el témino no lineal de 10.19. La introducción de las no linealidades en contraste implica una mayor atención relativa a las altas frecuencias [Malo99b, Malo00a], dando lugar a imágenes más nítidas para la misma tasa de compresión (nótese por ejemplo la mejor reconstrucción del pelo del mandril).
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� La imagen de índices de la representación mediante paleta no contiene información espacial real porque la variación espacial de los índices depende de como se ordene la paleta.


� Aquí hemos incluido la métrica del espacio de representación que no es considerada en [33]. No obstante hay que hacer notar que la introducción de esta métrica puede dar resultados inadecuados en las primeras etapas del proceso. Esto es asi porque cuando el número de representantes es aun pequeño (del orden de 10) las distancias son tan grandes que no tiene sentido perceptual el uso de la métrica en el centroide. Según esto, puede ser conveniente una métrica euclídea en los primeros pasos del proceso. 


� De ahora en adelante denotaremos al coeficiente 'i( fj ) mediante 'ij, de forma que el subíndice j tendrá significado frecuencial. Estrictamente, j indica una cierta función base de la transformada T, y tiene un significado frecuencial claro si T es una transformada de Fourier o una DCT. 


� La anchura de cada canal ha sido estimada como una desviación estándard, según la expresión: � INCRUSTAR Equation.3  ��� donde � INCRUSTAR Equation.3  ���.


� Sólo en ausencia de interacciones W es diagonal, con lo que es posible medir las distorsiones en cada coeficiente de forma aislada (sin tener en cuenta los valores de los otros coeficientes). Esta aproximación no es muy fuerte: téngase en cuenta que el efecto de la interacción entre los coeficientes en la respuesta es de segundo orden frente a la dependencia frecuencial o en amplitud [Malo00]. En presencia de interacciones no tiene sentido (teórico) una cuantización escalar de la transformada y es necesario pasar al dominio r para operar escalarmente [Tesis, Malo00, Malo00]. 


� En sistemas de almacenamiento electrónico se utilizan niveles digitales de 8 bits en lugar de valores triestímulo (ver capítulo 11). En ese caso los valores RGB PAL (y también los YUV) son números enteros en el intervalo [0, 255]. Evidentemente la aplicación de la expresión X.36 da lugar a valores de U y V que pueden ser negativos. Para evitar la aparición de valores negativos en los ficheros de imágenes (siempre codificados con enteros en el rango [0, 255]), se suma 128 a las componentes U y V dadas por X.36. Por eso, para recuperar las componentes RGB a partir de un fichero YUV hay que restar primero 128 antes de aplicar la inversa de X.36.
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