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Compresion de imagenes con perdidas.
M étodo de |a Transformada Wavel et

A.l.A. Carolina Celeste Gomez

Trabajo Practico Final — Catedra de Captura y Procesamiento Digital de Sefiales e Imagenes
Facultad de Ingenieriay Ciencias Hidricas, Universidad Nacional del Litoral

Introduccion
L as técnicas de compresion de imagenes pueden dividirse en dos grandes grupos:

Técnicas de Compresion Sn Pérdidas o Libre de Errores: dentro de este primer grupo, las més conocidas son la
codificacion de Huffman, RLC o Cadigo de Longitud Variable y LZW. Este tipo de métodos se emplea en agquellos
casos en los cuales, ya sea por razones legales o por el costo del proceso de adquisicion de los datos, no es admisible
la pérdida de informacion. Las tasas de compresion que se alcanzan son normalmente de 2 a 10. Generamente
involucran dos operaciones: @) mapeo o representacion alternativa de lainformacién afin de eliminar la redundancia
interpixel; b) codificacién de lainformacion, para eliminar la redundancia de codigo.

Técnicas de Compresion con Pérdidas: las mismas, se basan en comprometer la fidelidad en la reconstruccion de la
imagen a cambio de un incremento en la tasa de compresion, logrando relaciones de hasta 100:1 en imagenes
monocromas. La principal diferencia que presentan con respecto a los métodos indicados anteriormente es que €l
proceso involucra cuantizacion. Es precisamente en esta operacién que se “pierde’ la informacion, ya que la
cuantizacion es un proceso irreversible. El més popular de estos métodos es el denominado JPEG.

En los ultimos afios se han invertido muchos esfuerzos en el estudio de nuevas técnicas para el procesamiento de
sefides e imégenes. Estas técnicas se basan en € andlisis multiresolucién, es decir, representan y estudian los datos
en mas de una resolucion, por ejemplo tiempo-frecuencia. Dentro de los andlisis multiresolucién se destaca la
Transformada Wavel et, debido a su habilidad para: efectuar andlisis locales, deteccion de bordes y discontinuidades,
entre otras.

El presente trabajo se ocupa de investigar €l uso de esta transformacion como una nueva alternativa en la tarea de
comprimir imagenes con pérdida de informacion.

1. Transformada Wavelet

Las wavelets son familias de funciones que tienen la particularidad de tener soporte acotado, es decir son acotadas
en el tiempo, una media igual a cero. Cada familia esta compuesta por un conjunto de wavelets que son versiones
trasladadas y escaladas de una wavelet madre.

En € caso de dos dimensiones, se tiene: una funcion de escalado, separable, | (x,y) =] (X)] (y) y tras wavelets
“sensitivas direccionalmente”, que miden las variaciones de intensidad o de grises en las distintas direcciones:

VY H(x,y) =y (x)] (y) direccion horizontal (columnas),
VY V(xy) = ] ()Y (y) direccion vertica (filas),

y P(xy)=Y (X)Y (y) direccion diagonal.
Estas funciones se definen como:

J imay)=2"2) (2)x-m,2ly-n)
Y imnxy) =272y (21x—m, 2y —n), dondei =H, V, D.
La Transformada Wavelet Discreta de unafuncion f (x,y) de MxN, esta dada por:
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W (jo,mn)= f° ooty (xy)
Wy (i, mn)=f°““é“lf(x V)Y i (x,y)

donde j, es una escalainicial arbitrariay los coeficientes W (jo,m,n) definen una aproximacion de f(x,y) ala escala
jo. Los coeficientes W'y (jo,m,n) corresponden alos detalles en las tres direcciones paralasescalas j 2 jg,

Latransformacién inversa estd dada por:

f(wﬁﬁ

m& (¢

X . .
a \/\4 (X y)Y Jm”(JO'mn)J io mn(X y)+ é. é. é. é. WIY(j’m’n)y Ij,m,n(X,y)

hyv,dj=jo

[ Y ey enid

En 1988, Mallat desarrollé un algoritmo conocido como Fast Wavelet Transform que consiste en una optimizacion
en e céculo de la DWT. Este algoritmo puede emplearse en aquellos casos en que la funcion wavelet posea su
correspondiente funcién de escalado.

2. Codificacién Waveet. Descomposicion Multinivel y Reconstruccion.

La codificacion wavelet se basa en la idea de que los coeficientes de una transformacion que decorrelaciona los
pixeles de unaimagen pueden codificarse en forma mas eficiente que los pixeles originales.

Si la wavelet utilizada como base puede concentrar la mayoria de la informacién visualmente importante en unos
pocos coeficientes, los coeficientes restantes pueden cuantizarse groseramente, 0 truncarse a cero, con una pequefia
distorsién de laimagen.

Este andlisis consiste en descomponer una sefial 0 imagen en una serie de aproximaciones y detalles organizados
jerarquicamente en niveles.

Fig.1 Descomposicién de unaimagen en 2 niveles.
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Fig. 2 Descomposicion Wavelet en nieles

Para cada nivel j se construye la aproximacion Aj, y una serie de detalles D ", D ¥, D % La imagen original puede
considerarse como la* aproximacion de nivel 0”. Se emplean |os términos aproximacion y detalle debido a que A; es
una aproximacion para A, obtenida a partir de sus “bajas frecuencias’ y los detalles D' corresponden a las
correcciones de “altas frecuencias’.

Una forma mas practica y simple de ver el proceso es suponer que las imagenes A; A, Az son capturadas
sucesivamente con el mismo dispositivo, pero disminuyendo la resolucién en cada captura. Asi, las distintas
iméagenes son aproximaciones sucesivas, y € detalle es la diferencia entre dos iméagenes sucesivas. De esta forma,
por ejemplo:

Ay=Az+ D3 =A;+ Dy + D3,

Para €l resultado del proceso de descomposicién y reconstruccion sea satisfactorio deben tenerse en cuenta tres
cuestiones muy importantes: la funcion wavelet a utilizar, el nivel de descomposicion y laformade la cuantizacion.

Seleccion de la funcidn wavelet: 1afamilia de wavel ets elegida afecta tanto al disefio como ala performance del
sistema de compresion, y dependera tanto de la sefial aanalizar como de la experiencia previa

Por gjemplo, cuando la wavelet seleccionada posea una funcidn de escalado, la transformacién puede redlizarse
empleando € algoritmo delaFWT, agilizando muchisimo los célculos.

Las funciones mas utilizadas son Daubechies y Biortogonales, debido a su nimero de momentos nulos y a
suavizado de lareconstruccion.

Seleccion del nivel de descomposicién: e numero de operaciones de filtrado depende del nivel de
descomposicion, por este motivo debe tenerse cuidado en la determinacion de este pardmetro. Por otro lado, la
eleccion de un nivel demasiado alto puede llevar ainconvenientes en la reconstruccién debido a la cuantizacién
en los detalles.

Modo de Cuantizacién: es € principal factor que afecta a la tasa de compresiéon. Pude llevarse a cabo de
distintas formas. mediante umbralado en los coeficientes de detalle, 0 como funcién de la entropia.

Una vez que se han determinado estos parametros, la descomposicion y reconstruccion se llevan a cabo siguiendo
|os pasos que se presentan en los diagramas de blogues siguientes:
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Decomposition step
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Initialization 4, = s for the decomposition initialization.

Reconstruction step
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Where: 2 * I | Upsample columns: insert zeros at odd-indexed columns.

| § 2| Upsample rows: insert zetos at odd-indexed rows.

Py

X Convolve with filter X the rows of the entry.

columns

X Convolve with filter X the colunms of the entry.

3. Codificacion Wavelet para compresion de imégenes. caso practico.

Para probar € desempefio de la transformada wavelet en la compresion de iméagenes se selecciond unaimagen de
400x318 pixeles en escala de grises con gran nivel de detalles, y se desarrollaron funciones en Matlab para efectuar
la descomposicion y reconstruccion de laimagen.

Se establecieron los siguientes pardmetros para el andlisis:
Funcion wavelet: db6.

Nivel de descomposicion : los agoritmos se probaron con tres niveles distintos 8., 90 y 180.
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Cuantizacién: umbralado dependiente del nivel de descomposicién. Es decir, en cada nivel se tomo la mediana del
valor absoluto de los coeficientes del detalle horizontal y luego se llevé a cero atodos los coeficientes de los detalles
cuyo valor absoluto estaba por debgjo de ese valor.

db6 scaling function db6 wavelet function
1 1
0.5 0.5
0 0
-0.5 -0.5
-1 -1
0 5 10 0 5 10

Fig. 4 Funcién Wavelet seleccionada

Fig. 3 Imagen Original

Unavez determinado esto, los calculos se realizaron segiin e algoritmo de la FWT, aplicando los filtros ortogonales
pasa-bajosy pasa-altos obtenidos parala wavel et seleccionada.

L os coeficientes de | os detall es obtenidos para cada nivel se fueron guardando en un vector en el que, por Ultimo, se
coloco la aproximacion del dltimo nivel.

Por otro lado, en otra matriz, se fueron guardando los tamafios (filas, columnas) correspondientes a los distintos
detalles y aproximaciones. A partir de esta matriz es que luego pueden recuperarse los distintos coeficientes para
efectuar el proceso de reconstruccion de laimagen.

Una vez finalizada |a descomposicion puede aplicarse cualquier algoritmo de compresién de codigo por g emplo
Huffman o RLC, sobre el vector que contiene los coeficientes para lograr un archivo de menor tamafio. Debido ala
gran cantidad de ceros presentes en dicho vector, generados a umbralar los coeficientes de detalle, se logran tasas
de compresién bastante altas, sin disminuir por esto la calidad de laimagen reconstruida.

Al obtener la reconstruccién de la imagen, aplicando el algoritmo de la FWT Inversa, y visuadlizando la
aproximacion asi obtenida junto a laimagen original se observa que, al menos aparentemente, las dos iméagenes son
iguales.

Para verificar S esto es correcto, se calculo e Error Cuadréatico Medio entre ambas imégenes y la energia de las
mismas, obteniéndose |os siguientes resultados:

nivel = 8 nivel = 90 nivel = 150

ECM entre lalmagen Origina y la
Imagen Reconstruida:
ans= 2.5365e-005

Porcentaje de compresién logrado:
porc_ceros= 50.9234

Energia de lalmagen Original:
en_img = 2.4488e+004

Energia de lalmagen Reconstruida:
en_img= 2.4488e+004

ECM entrelalmagen Original y la
Imagen Reconstruida:
ans= 2.5365e-005

Porcentaje de compresién logrado:
porc_ceros= 50.1803

Energia de lalmagen Original:
en_img = 2.4488e+004

Energia de lalmagen Reconstruida:
en_img = 2.4488e+004

ECM entre lalmagen Origina y la
Imagen Reconstruida:
2.5365e-005

Porcentaje de compresién logrado:
porc_ceros= 49.7616

Energia de lalmagen Original:
en_img = 2.4488e+004

Energia de lalmagen Reconstruida:
en_img = 2.4488e+004
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Fig. 5 Resultado del proceso de reconstruccion wavel et

Comprobamos de esta forma que la reconstrucciéon de la imagen se logra con un margen de error muy pequefio,
précticamente imperceptible para el sistema de la vision humana. Lograndose distintas tasas de compresion, segun €l
nivel de descomposicién seleccionado. Puede observarse que llega un punto en e cua aumentar € nivel de
descomposicion no significa aumentar la tasa de compresion. Por g emplo, cuando nivel = 180 la reconstruccion de
laimagen reconstruida es buena, pero €l porcentaje de compresién disminuye.

4, Conclusiones.
Latransformada wavelet es un método muy efectivo para abordar el andlisis de sefiales e imégenes.

Cuando se seleccionan en forma correcta la funcion wavelet a utilizar y € nivel de descomposicion, los célculos se
dan en formarépiday los costos computacionales son bastante bajos.

Por otro lado, si laforma de cuantizacion se define cuidadosamente, €l proceso lograré colocar una gran cantidad de
ceros en los coeficientes de los detall es de las descomposi ciones en todos los niveles, permitiendo obtener altas tasas
de compresion.

La caracteristica méas importante que cabe destacar es que, si bien en e proceso estd involucrada la cuantizacion
produciéndose como consecuencia la pérdida de informacion, laimagen logra reconstruirse con muy poca pérdida
dedetale.

Este proceso es aplicable tanto a imagenes monocromas como a imagenes color. En este Gltimo caso, €l proceso de
descomposicion debe realizarse sobre cada plano de color RGB, teniendo cuidado de que €l mapa de colores esté
suavizado. En el andlisis de este tipo de imégenes, e nimero de célculos es mayor y se obtienen tasas de
compresion menores, pero 1os resultados son igual de favorables que en €l caso de imégenes en escala de grises.
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Anexo A: Algoritmos
%***********************************************************************************

9%°ROGRAMA PRI NCI PAL: ANALI SI' S WAVELET - DESCOWVPCSI Cl ON Y RECONSTRUCCI ON

gﬁ***********************************************************************************

clc; clear all; close all;

gﬁ***********************************************************************************

%Seteo de |l as preferencias de visualizacion

%***********************************************************************************
i ptsetpref ('l nshowBorder','tight');

i ptsetpref ('l nmshowAxesVisible', ' off');

i ptsetpref ('l nmshowlruesize', auto'); % manual');

i ptsetpref (' Truesi zeWarning','off");

gﬁ***********************************************************************************

%Carga de la inagen a conprimr

AR R R LR EEE R EEE RS EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R

[img, map] = inread('kids.tif'); ing = ind2gray(ing , nap);
subplot(1,2,1); i mshow(i ng) ; title(' Original'); col orbar;

AR R LR R R R EEEEE SRR R EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R

%t enci 6n del ninino nivel posible de conpresion
gﬁ***********************************************************************************

nivel = max(floor(log2(size(ing))))
wavel et = 'db6';

AR R LR R LR R R EEE RS R R EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R

% Desconposi ci 6n Wavel et
gﬁ***********************************************************************************

[wcoef, pos] = desconposicion(ing, nivel, wavelet);
save wcoef wcoef
save pos pos

gﬁ***********************************************************************************

% Porcentaj e de conpresi én | ogrado

% cal cul ado en base a |l a cantidad de Os del vector de desconposici6n)
gﬁ***********************************************************************************

n = | ength(weoef);
n_ceros = | ength(find(wcoef==0));
porc_ceros = 100 * (n_ceros/n);

AR R R LR R R R EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R

% Reconstrucci 6n Wavel et
gﬁ***********************************************************************************

ing_rec = reconstrucci on(wcoef, pos, wavelet);
subpl ot (1, 2, 2); i mshow(i ng_rec); title(' Reconstruccion'); col orbar;

AR R LR EEE R EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R

% Resul t ados
gﬁ***********************************************************************************

disp('ECM entre la Imagen Original y la I nagen Reconstruida: ');
f _mse(i nRdoubl e(i ng), i my_rec)

disp(" ");

di sp(' Energia de la Imagen Original: ');
en_i mg = norn(i nRdoubl e(ing), 2)."2

disp(" ");

di sp(' Energia de | a I nagen Reconstruida: ');
en_inmg = norm(ing_rec, 2)."2
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%***********************************************************************************
%***********************************************************************************
function [wcoef, pos] = desconposicion_wavel et (ing, nivel, wavelet),

O/ar******~k**~k******~k**~k******~k**~k******~k**~k******~k**~k******~k**************************

AR R LR EEE R EEEEE SRR R EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R

%Construcci 6n de los filtros ortogonal es

| oad db6; wavel et = db6;

[Ipd, hpd, lpr, hpr] = orthfilt(wavelet);

clear db6 |pr hpr %borra los filtros de reconstruccion que no se van a usar

%esconposi ci 6n en ni vel es
CA=ing; cH=1[]; cVv = [1; cbh =[1;

% nicializacion del vector de posiciones y del vector de coeficientes
pos = [];

pos = [size(cA)];

weoef = [];

for j = 1:nivel,
aux_cA = cA

auxi = dyaddown(conv2(aux_cA, |l pd),'c'); %ubnuestreo de col umas

cA = dyaddown(conv2(auxi,lpd'),'r'); %ubnuestreo de filas

cH = dyaddown(conv2(auxi, hpd'),'r'); %ubnuestreo de filas

auxi = dyaddown(conv2(aux_cA, hpd),'c'); %ubnuestreo de col ummas
cV = dyaddown(conv2(auxi,lpd'),'r'); %ubnuestreo de filas

cD = dyaddown(conv2(auxi, hpd'),'r"); %ubnuestreo de filas

%Jnbr al ado

Qunbral = nmedian(sort(cH(:)))
unbral = nedi an(sort(abs(cH(:))));

cH(find(abs(cH) <unbral)) = 0;
% engt h(fi nd(cH==0))
cV(find(abs(cV)<unbral)) = 0;

% engt h(find(cv==0))

cD(find(abs(cD)<unbral)) = 0;
% engt h(find(cD==0))

pos = [size(cH); pos];
weoef = [cH(:);cV(:);cD(:);woef ];
end;

pos = [size(cA); pos];
wcoef = [cA(:);weoef ]';
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AR R LR EEE R EEEEE SR EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R

AR R LR EE R EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R

function [cA] = reconstrucci on(woef, pos, wavelet),

%*********~k*********~k*********~k*********~k*********~k*********************************

AR R LR EEE R EEEEE SRR R EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R

%Construcci 6n de los filtros ortogonal es
| oad db6;
wavel et = db6; clear db6;

[Ipd, hpd, lpr, hpr] = orthfilt(wavelet);

O o ok K ok ok ok ok K KR K Kk ok ok K KR R ok ok ok K R R R R ok ok o kR R R ok ok ok kR R R ok ok Rk kR R R Rk kK

% Reconstrucci 6n
%****************~k**~k***************~k********************************

[row, col] = size(pos);
nivel =row - 2;

inicio =1 ; fin = prod(pos(1,:));
cA = reshape(wcoef (inicio:fin), pos(1,1), pos(1,2)) ;

pos = pos(2:row,:);

for n = 1:nivel,

tamani o = prod(pos(n,:));

inicio =fin + 1; fin =inicio + tamanio - 1;
cH = reshape(wcoef (inicio:fin), pos(n,1), pos(n,2)) ;
inicio =fin + 1; fin =1inicio + tamanio - 1;
cV = reshape(wcoef (i nicio:fin), pos(n,1), pos(n,?2)) ;
inicio =fin + 1; fin =inicio + tamanio - 1;
cD = reshape(wcoef (i nicio:fin), pos(n,1), pos(n,?2)) ;

onv2(dyadup(cA,'r"),lpr') + conv2(dyadup(cH'r"), hpr'
onv2(dyadup(cV,'r"),lpr') + conv2(dyadup(cD,'r"), hpr'

~——

t0 = ¢
do = ¢ :

cA = conv2(dyadup(tO0,'c"),lpr) + conv2(dyadup(do,'c'), hpr);

cA

wkeep( cA, pos(n+l,:));

end;

return;
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