
FICH, UNL - Departamento de Inform�atica - Ingenier��a Info rm�atica

Captura y Procesamiento Digital
de Se~nales e Im�agenes

Wavelets para m�etodos simples de compresi�on de im�agenes

Enrique Marcelo Albornoz

13 de mayo de 2009

En este documento se presentan algunas alternativas simples para la compresi�on de im�agenes utili-
zando la transformada Wavelet. La transformada Wavelet es un m�etodo de an�alisis de tiempo-frecuencia
muy utilizado en el estudio de se~nales. La extensi�on de estas herramientas a dos dimensiones permite el
an�alisis de im�agenes, y como se presenta m�as adelante, permite plantear esquemas de compresi�on simples
y con buenos resultados.

Conceptos del an�alisis Wavelet

La descomposici�on Wavelet para se~nales en 1-D permite obtener informaci�on de tiempo-escala o de
tiempo-frecuencia de las se~nales. La idea general es descomponer la se~nal para obtener por un lado una
aproximaci�on de la se~nal y por otro los detalles de �esta. Para mantener la cantidad de datos constante,
ambas se~nales son submuestreadas a la mitad. A su vez, la aproximaci�on puede descomponerse en apro-
ximaci�on-detalles y se vuelve a submuestrear, as�� sucesivamente hasta alcanzar alg�un criterio. La se~nal
podr�a reconstruirse a partir de la aproximaci�on y todos lo s detalles obtenidos.

La extensi�on de Wavelets a dos dimensiones permite hacer unan�alisis multiresoluci�on de la variabi-
lidad de la imagen en las distintas direcciones: horizontal, vertical y diagonal. Entonces, al descomponer

una imagenN � N y submuestreando, obtendremos 4 im�agenes (o matrices de informaci�on) de
N
2

�
N
2

,

una ser�a la aproximaci�on y las dem�as tendr�an los detalles en las direcciones mencionadas. En la Figura
1 se muestra una imagen sint�etica (\trama") y en la Figura 2 se ve su descomposici�on hasta el nivel 3
(Wavelet Haar), normalizada para apreciar los detalles.

Figura 1: Imagen \trama"
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Figura 2: Imagen normalizada de la descomposici�on de \trama"

De la misma forma que para se~nales en 1-D, las descomposiciones pueden basarse en diferentes
familias de funciones. Finalmente el resultado depender�ade las im�agenes y de la funci�on elegida para
la descomposici�on. La implementaci�on se hace a trav�es dedos �ltros: un pasa-bajos y un pasa-altos. La
combinaci�on de �estos permite obtener la descomposici�oncomo se ve en la Figura 3.
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Figura 3: Diagrama conceptual de la descomposici�on Wavelet 2D

Medida de error

El criterio objetivo de error que se utiliza en este trabajo es una cantidad que permite saber como
var��a de forma global el error en la imagen. La ra��z del Error Cuadr�atico Medio (ECM) se de�ne como:

ECM =
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x

X

y

h
f (x; y) � f̂ (x; y)

i 2

donde f (x; y) es la imagen original yf̂ (x; y) es la imagen reconstruida.

Compresi�on con p�erdida

Descomponer la imagen y descartar la informaci�on relativaa los detalles del primer nivel de descom-
posici�on. El resultado �nal es dependiente de la imagen tratada, sin embargo es un m�etodo muy simple
y el factor de compresi�on es �jo en 1:4. Los ejemplos se realizaron con Wavelet Daubechies de orden 12.
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Imagen: \Coliseo"

En la Figura 4, pueden verse la descomposici�on de \Coliseo"hasta el nivel 3, con y sin detalles de
nivel 1.

Figura 4: Arriba: descomposici�on con DB12 hasta nivel 3. Abajo: descomposici�on sin detalles de nivel 1.
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En la Figura 5, se observa la imagen original y la reconstruida sin detalles de nivel 1. No se perciben
grandes distorsiones, mientras que elECM entre ellas es de 0;0388.

Figura 5: Arriba: imagen original. Abajo: imagen reconstruida (DB12) sin detalles de nivel 1.
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Imagen: \Centinela"

La Figura 6 muestra la descomposici�on de \Centinela" hastanivel 3, con y sin detalles de nivel 1.

Figura 6: Arriba: descomposici�on con DB12 hasta nivel 3. Abajo: descomposici�on sin detalles de nivel 1.
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No se perciben distorsiones, mientras que elECM entre la imagen original y su reconstrucci�on es
0;0141.

Figura 7: Arriba: imagen original. Abajo: imagen reconstruida (DB12) sin detalles de nivel 1.
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Imagen: \Cameraman"

Para la imagen \Cameraman" y su versi�on reconstruida sin detalles de nivel 1, elECM = 0 ;0452.
Sin embargo, se puede percibir que se pierden muchos detalles, que son m�as notorios en el centro de la
imagen donde se encuentra la c�amara.

Figura 8: Arriba: imagen original. Abajo: imagen reconstruida (DB12) sin detalles de nivel 1.
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Imagen: \lenna"

En la imagen de \lenna" existe muy poca informaci�on de altas frecuencias, por lo tanto este m�eto-
do simple obtiene buenos resultados y tiene unECM = 0 ;018 entre la imagen original y la imagen
reconstruida sin detalles de nivel 1.

Figura 9: Arriba: imagen original. Abajo: imagen reconstruida (DB12) sin detalles de nivel 1.
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Debido a las caracter��sticas que presenta la imagen \lenna", es posible explorar una nueva descom-
posici�on de la aproximaci�on de nivel 1 y eliminar los detalles de este segundo nivel. La reconstrucci�on se
hace solamente con la aproximaci�on del segundo nivel. En laFigura 10 se percibe la p�erdida de detalles
y la aparici�on de artefactos en la imagen. Por otra parte, setiene un ECM = 0 ;0343 y una tasa de
compresi�on de 16:1.

Figura 10: Superior: imagen original. Inferior: imagen reconstruida (DB12) sin detalles de nivel 1 y 2.
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Conclusiones:

M�etodo muy simple.

E�ciente reduciendo la cantidad de datos con unECM aceptable.

En imagenes con muchos detalles, el m�etodo no es bueno desdeel punto de vista subjetivo, sin
embargo elECM no es grande.

Se logra una tasa de 4:1 �o 16:1 dependiendo de la imagen.

Una mejora puede basarse en la de�nici�on de una medida de la cantidad de informaci�on que provee
cada \sub-imagen", as�� se podr��a especi�car y automatizar la eliminaci�on de bloques de los distintos
niveles.
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Compresi�on sin p�erdida

En ciertas im�agenes, por ejemplo: \Cameraman" (Figura 8), no es bueno usar el m�etodo simple de
compresi�on con p�erdidas presentado en la secci�on anterior. Eliminar todos los detalles genera una p�erdida
de informaci�on que es muy notoria en la imagen reconstruida, aunque elECM se mantenga peque~no.

Una alternativa sin p�erdidas, conceptualmente originadaen conceptos de Teor��a de la Informaci�on, se
puede de�nir en base al an�alisis de los histogramas de la imagen original y de la imagen de descomposici�on.
En estas �ultimas es simple ver que la entrop��a es mucho menor, raz�on que justi�ca la aplicaci�on de un
m�etodo de codi�caci�on como el de Hu�man en la imagen de descomposici�on. A priori, analizando los
histogramas, se podr��a asegurar que se obtendr�a una buenatasa de compresi�on sin p�erdida de informaci�on.

Las Figura 11 muestra la imagen \lenna" y la imagen de su descomposici�on Wavelet.

Figura 11: Arriba: imagen original \lenna". Abajo: descomposici�on Wavelet de \lenna".
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La Figura 12 muestra el histogramas de la imagen de \lenna" y el histograma de su descomposici�on
Wavelet.
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Figura 12: Arriba: histograma de \Lena". Abajo: histograma de la imagen de descomposici�on.

Aplicando la codi�caci�on de Hu�man sobre la imagen origina l se obtiene una compresi�on de 1;15:1
mientras que aplicandola sobre la imagen de descomposici�on se obtiene una compresi�on de 4;07:1.
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Compresi�on con p�erdidas - parte 2

Podr��a proponerse un m�etodo \mixto" como una combinaci�o n de los antes mencionados. La idea es
aplicar la Codi�caci�on de Hu�man solamente a la aproximaci�on (de nivel 1) de la imagen de descompo-
sici�on. A priori se espera que la tasa de compresi�on sea mejor que antes, y por otro lado no se incluyen
m�as errores que los propios de laCompresi�on con p�erdidas planteada antes. Tambi�en se podr��a incluir
aqu�� una mejora adaptativa para descarte de bloques en distintos niveles. Un resumen de las revisiones
de las t�ecnicas de compresi�on planteadas puede verse en laTabla 1.

Imagen Tama~no Cant. de datos KBytes Compresi�on Con p�erdida
Orig. �o Wav. 694x694 481636 3853,09 1,00 NO
Orig. c/Hu�man 694x694 481636 3350,51 1,15 NO
Wav. c/Hu�man 694x694 481636 946,70 4,07 NO
Wav. de N=2 � N=2 347x347 120409 963,27 4,00 SI
Wav. de N=2 � N=2 c/Hu�man 347x347 120409 325,43 11,84 SI

Tabla 1: Resultados de \lenna". Imagen Original (Orig.) e Imagen de descomposici�on Wavelets (Wav.)
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