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Capitulo 1

Introduccién general

1.1 Introduccién a la compresion de imagenes

A partir de la década de los 80 la comunicacion visual mediante tecnologia digital ha ido
cobrando cada vez mayor importancia. Hoy por hoy las im4genes digitales, bien sean estéticas o
en movimiento, forman parte de una gran variedad de formas de comunicacién humana, siendo
necesaria la transmisiéon y almacenamiento de estas imagenes. Sin embargo, las aplicaciones
en las que se usan imagenes digitales son atn escasas debido a su alto coste relativo. El
principal obstaculo para muchas aplicaciones es la enorme cantidad de datos necesarios para
representar una imagen digital directamente. En television, por ejemplo, cada imagen tiene
aproximadamente 600 x 400 pixels lo que, usando 8 bits por pixel para cada uno de las tres
bandas de color y mostrando 30 fotogramas por segundo, nos obliga a disponer de un ancho de
banda y memoria suficiente para transmitir sobre 180 x 10° bits por segundo. Dependiendo de
las aplicaciones, el tamaiio de las im4genes digitales sin procesar puede variar entre 10 y 103
bits por imagen. Debido al costo de almacenamiento o transmision, el uso de imagenes digitales
hace inviables muchas aplicaciones aunque los dispositivos de captacién y visualizacién sean
bastante asequibles. Esta gran cantidad de datos hace que la compresiéon de las imagenes sea
necesaria tanto para disminuir las necesidades de canal como los de memoria.

La compresion de imdgenes trata de minimizar el nimero de bits necesarios para representar
una imagen explotando la redundancia de los datos de forma que la posterior reconstruccion
de la imagen sea posible. Ademas de la transmisién de imagenes de television, la compresion

de imAgenes se usa, junto a otras técnicas, en teledeteccién, imagenes de radar y sonar, te-

1
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Imagen Reducci6n de la o
Digitalizada redundancia de Codificacion
los datos
Transmision,
Almacenamiento
Imagen 3 -
Reconstruida Reconstruccion Decodificacion

Figura 1.1: Compresion de los datos y reconstruccién de la imagen.

leconferencia, comunicacién por computadora, transmisién por fax y otras. Reduciendo las
necesidades de almacenamiento, la compresion de imégenes se usa sobre documentos, imagenes

médicas, secuencias de imagenes, iméigenes de satélite, aplicaciones multimedia, etc. .

En la figura 1.1 [111] se presenta un algoritmo general para la compresion y descompresion
de la imagen. El primer paso elimina la informacién redundante causada por la alta correlacion
de los datos de la imagen, posiblemente mediante técnicas basadas en transformaciones como
la transformada coseno discreta. El segundo paso es la codificaciéon de los datos transformados
usando un cédigo de longitud fija o variable. Después de transmitir o almacenar los datos
comprimidos, estos se decodifican y se reconstruye la imagen. Normalmente, se suele llamar
codificador a todo el sistema, bien fisico o programa, que realiza la compresion y, decodifica-
dor, al que realiza la descompresién, siendo usual realizar una definicién conjunta de ambos

mediante el término codificador-decodificador o codec.

Los métodos de compresién de imagenes se pueden dividir en dos grupos: compresion
que preserva la informacién o sin pérdidas y, por tanto, permite la reconstrucciéon de los
valores de la imagen sin error y, métodos de compresiéon con perdidas de informacion, que no
preservan completamente la informacién de la imagen, es decir, la imagen resultante después
del proceso de compresién y descompresion no sera exactamente la misma que se tenia antes de
codificarla aunque, en la mayoria de los casos, la diferencia no se apreciara a simple vista. De
hecho, para muchas de las aplicaciones de la compresién de imagenes la segunda aproximacién

es totalmente valida siempre que no se causen cambios significativos en la imagen. Este es
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el caso, por ejemplo, de la televisién digital en el que no es tan importante que la imagen se
pueda reconstruir sin pérdidas como que ocupe poco espacio y la calidad no baje de cierto limite
visualmente aceptable. Sin embargo, es posible comprimir la imagen méis alla de este limite,
perdiendo més informacioén, y llegando a una imagen visualmente desagradable o inaceptable.
El problema a tratar en esta memoria es la reconstruccién de este tipo de iméagenes altamente

comprimidas y, por tanto, altamente degradadas, para que sean visualmente aceptables.

El primer grupo de métodos, los métodos de compresion sin pérdidas, se basa en la reduc-
cién de la redundancia estadistica de la imagen. La redundancia estadistica esta relacionada
con la similitud, correlacién y predictibilidad de los valores de la imagen. Este tipo de redun-
dancia tiene la propiedad de que puede ser eliminada, reduciendo el nimero de bits necesario
para representar la imagen, sin destruir ningtan tipo de informacién presente en la imagen.
Esto significa que si se descomprime la imagen, el resultado serd una imagen exactamente
igual a la que se tenfa antes de comprimirla. Estos métodos, sin embargo, no suelen ser su-
ficientes por si solos para la compresion de imagenes digitales debido a las bajas razones de
compresion obtenidas, que suelen ser de 2:1 a 16:1 [42], aunque si son ttiles para comprimir
los datos resultantes de aplicar un método de compresiéon con pérdidas. Asi, es usual aplicar
DPCM (Differential Pulse Code Modulation) y/o una codificacién por entropia tras realizar
una cuantificacién de los datos de la imagen. En esta memoria no vamos a estudiar los méto-
dos de compresion sin pérdidas, haciendo mencién, solamente, a aquellos usados por algunos
métodos estandar de codificacion con pérdidas para obtener una mayor reducciéon de los datos.
El lector puede encontrar una extensa visién de los métodos de codificacién sin pérdidas, por
ejemplo, en [42] y [91].

Los métodos de compresion con pérdidas, por otra parte, tratan de eliminar la redundancia
subjetiva, es decir, aquella informacién que se puede eliminar sin que el observador humano
note la diferencia. A diferencia de la redundancia estadistica, la eliminaciéon de la redundancia
subjetiva no es reversible, es decir, los valores originales de la imagen no pueden ser recuperados

exactamente tras la eliminacion de este tipo de redundancia.

Los métodos de compresiéon de imégenes con pérdidas mas usuales son los basados en el
uso de la transformada coseno discreta (DCT), cuyo méximo exponente es JPEG, los basados
en el uso de la transformada wavelet, los basados en el uso de cuantificaciéon de vectores y los
métodos de compresion fractal. Para compresion de video también existen métodos basados

en los mismos principios adaptados a las caracteristicas propias de las secuencias de imagenes.
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Entre ellos caben destacar los estandares de videoconferencia H.261 y H.263 y el estdndar
de uso doméstico MPEG, ambos basados en DCT, si bien existen otros métodos basados en
cuantificacién de vectores, como los formatos CinePak de Radius o INDEO de Intel, o basados
en wavelets [49, 122].

En esta memoria nos vamos a centrar en los métodos basados en la transformada coseno
discreta y, concretamente, en JPEG aunque estos métodos seran extensibles a métodos de
compresion de video como MPEG o H.261 y H.263. Como ya se coment6 anteriormente, todos
estos métodos de compresiéon con pérdidas producen, a altas razones de compresion, artificios
que hacen que la imagen no sea agradable al sistema visual humano. Una descripcién de
los artificios posibles en los estandares de compresion de video puede encontrarse en [133].
Muchos de estos artificios estdn también presentes en las iméigenes comprimidas mediante
JPEG, siendo el mas visible llamado artificio de blogues pero, antes de entrar en la descripcion
de este artificio, es conveniente estudiar el funcionamiento de los métodos de compresiéon que
lo producen. En las siguientes secciones estudiaremos el estandar de compresién de iméigenes
JPEG y haremos una introducciéon a los métodos H.261, H.263 y MPEG.

Por altimo, y antes de describir estos métodos de compresién estandar, necesitaremos tener
medidas para representar la compresion alcanzada. Se suelen usar dos medidas para valorar
la, compresion obtenida por un método; una es la razén de compresién, medida como el co-
ciente entre el tamaifio de la imagen original y el tamaifio de la imagen comprimida. Es usual
representar este cociente como el ntimero de bits de la imagen original que se corresponden
con un bit de la imagen comprimida. Asi, por ejemplo, una imagen con 256 x 256 pixels y una
precisiéon de 8 bits por pixel, tiene un tamano de 524288 bits. Si al comprimir esta imagen
conseguimos una imagen con un tamaino de 16384 bits, la razén de compresién serd 32:1, que
se lee como treinta y dos a uno. La otra forma habitual de representar la compresién obtenida
es el ntimero de bits necesarios en la imagen comprimida para representar cada pixel. En el

ejemplo anterior habremos obtenido una compresiéon a 0.25 bit por pixel (bpp).

1.2 Codificacién mediante transformada coseno discreta. El es-

tandar JPEG

Entre los métodos de compresiéon de imégenes con pérdidas, el més extendido es el creado

por el grupo conjunto de expertos fotograficos, JPEG (Joint Photographic Expert Group). La
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necesidad de un estandar internacional para compresion de imégenes estaticas de tonos con-
tinuos resulto, en 1.986, en la formacién de JPEG. Este grupo fue constituido por ISO! y
CCITT? para desarrollar un estandar de propoésito general que se acomodase a tantas aplica-
ciones como fuera posible. Después de evaluar y probar un nimero de algoritmos propuestos
para compresion de imagenes, el grupo acordo, en 1.988, una técnica basada en la DCT. Desde
1.988 a 1.990 el comité JPEG refiné varios métodos que incorporaban la DCT para compresion
con pérdidas. Ademas, se definié un método para compresiéon sin pérdidas. Los trabajos del
comité se publicaron en tres partes: "Part 1: Requeriments and guidelines" [34] que describe el
método de compresion y descompresion de JPEG, "Part 2: Compliance Testing" [35] describe
pruebas para verificar si un codificador-decodificador (codec) implementa los algoritmos de
JPEG correctamente y "Part 3: Extensions" [36] donde se describen algunas extensiones de
JPEG. La referencia [99] describe el método de compresion de JPEG en detalle.

En la siguiente secciéon daremos una idea general de los algoritmos JPEG y en las siguientes

describiremos cada modo de operaciéon en detalle.

1.3 Descripciéon general de los algoritmos JPEG

El comité JPEG no pudo satisfacer los requerimientos de todas las aplicaciones de las imagenes

estaticas con un solo algoritmo. Como resultado, el comité definié cuatro modos de operacion:

o Secuencial basado en DCT — Las figuras 1.2 y 1.3 presentan un diagrama simplificado
de un codec secuencial basado en DCT. En este modo, la imagen se divide en bloques
8 X 8 que se examinan de izquierda a derecha y de arriba a abajo. Cada bloque consta
de 64 valores de uno de los componentes de color que forman la imagen. Cada bloque de
64 valores se transforma a 64 coeficientes mediante la transformada coseno discreta. La

DCT concentra la mayoria de la energia de los componentes del bloque en unos pocos

'International Organization for Standarization. Una federacién mundial de las organizaciones de estandares
nacionales de unos 90 paises, una por cada pais. ISO es una organizacién no gubernamental para promover
el desarrollo de la estandarizacion, y otras actividades relacionadas, en el mundo. Los trabajos de ISO se

traducen en acuerdos internacionales que son publicados como Estandares Internacionales.
2Comité Consultatif International Télégraphique et Téléphonique. Un comité de la Unién Internacional

de telecomunicaciones (ITU o International Telecommunications Union), una agencia de la Naciones Unidas,
responsable de hacer recomendaciones técnicas sobre telefonia y sistemas de comunicacién de datos para pro-

veedores y compafias de telecomunicaciones.
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Codificador basado en la DCT

Bloques 8x8
[
Codificador
DCT directa Cuantificador por
entropia

Datos de la Datos de la
_ > | Tabla de Tabla de imagen comprimida
imagen original especificaciones | especificaciones

Figura 1.2: Pasos del proceso de codificacion basado en la DCT.

coeficientes, normalmente en la esquina superior izquierda del bloque de la DCT [91]. El
coeficiente en la esquina superior izquierda se denomina, coeficiente DC y es proporcional
a la intensidad media del bloque de muestras en el dominio espacial. Los coeficientes
AC corresponden a frecuencias cada vez mas altas conforme se alejan del coeficiente DC.
Los coeficientes se cuantifican, se exploran en una secuencia en zigzag y codifican por
entropia. Un modo restringido del modo secuencial es el llamado modo base o baseline
mode, que se requiere que esté en todas las implementaciones de JPEG. La gran mayoria

del software y hardware existente soporta s6lo el modo base de JPEG.

e Progresivo basado en DCT — Este modo ofrece un medio de producir rapidamente una
imagen decodificada “burda” cuando el medio que separa el codificador y el decodificador
tiene un ancho de banda pequeno. Este método es similar al algoritmo secuencial basado

en DCT pero los coeficientes cuantificados se codifican parcialmente en miltiples pasadas.

e Sin pérdidas — En este modo, el decodificador recibe una reproduccion exacta de la
imagen digital de la entrada. Las diferencias entre los valores de la entrada y sus pre-
dicciones se codifican por entropia. Las predicciones se obtienen como una combinacién

de uno a tres pixels vecinos.

e Jerdrquico — Este modo, también conocido como codificacién piramidal, se usa para
codificar la imagen en una secuencia de fotogramas. El primer fotograma es una versiéon
de resolucién reducida de la imagen original. Los fotogramas siguientes se codifican como

fotogramas diferenciales de mayor resolucién.
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Decodificador basado en la DCT

Decodificador

por Decuantificador DCT inversa
entropia
Datos de la Datos de la
imagen comprimida Tat_;l_a dg Tabla de imagen reconstruida
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Figura 1.3: Pasos del proceso de decodificacion basado en la DCT.

El espacio de color no es parte del estandar. En efecto, JPEG es independiente del es-
pacio de color. Muchas imagenes (normalmente RGB) se convierten a una representaciéon en
luminosidad-cromatismo, como la YCbCr o YUV, antes de llevar a cabo este proceso de com-
presion. Como un primer paso en el proceso de compresién, muchos esquemas de compresion
de im4genes explotan la baja sensibilidad del sistema visual humano a informacion de color de
alta frecuencia para reducir la resolucion de las bandas cromaticas muestreandolas a la mitad
horizontalmente o en ambas direcciones. Los pixels de la entrada son enteros sin signo con
precisién de n bits, es decir, con un valor entre 0 y 2" — 1.

Para el codificador por entropia se pueden usar técnicas de compresion aritmética o Huffman
en cualquiera de los modos de operacion (excepto en el modo base, en el que es obligatoria la
codificacion Huffman). No hay unos c6digos Huffman estandar de JPEG sino que el codificador
debe transmitir sus tablas de codigos Huffman (hasta 4 para los coeficientes AC y cuatro para
los DC) siguiendo un formato especifico. Un codificador Huffman comprime una serie de
simbolos asignando un cédigo corto a los simbolos que ocurren frecuentemente y un cédigo
largo a los poco probables. La salida de la codificaciéon aritmética, por otro lado, es un
nimero real para cada componente de la imagen y son, normalmente, mas eficientes que
los codificadores Huffman. Para las imagenes de prueba JPEG, la codificacion de Huffman
(usando tablas fijas) dieron como resultado datos comprimidos que requerian entre un 5 y un
10 por ciento més almacenamiento que la codificacion aritmética [123].

Existen una serie de parametros relacionados con la imagen original y el proceso de com-
presion que pueden modificarse segiin las necesidades del usuario. Asi, una imagen codificada

usando cualquier modo JPEG puede tener de 1 a 65.536 lineas y de 1 a 65.536 pixels por linea.
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Cada pixel puede tener desde 1 a 255 componentes de color (se permiten 4 como maximo
para el modo progresivo). El modo de operacion determina la precision del pixel de cada
componente de color. Para los modos basados en DCT, se soportan 8 o 12 bits de precisién
(solo se permiten 8 bits para el modo base). Antes de la codificacion los pixels se desplazan
restandole 271 para dar un rango con signo de —2""! a 2%~ —1. El modo de compresion sin
pérdidas permite desde 2 a 16 bits de precisiéon. Si se usa un modo de operaciéon basado en
DCT también hay que definir la precision del cuantificador. Para 8 bits de precision de cada
componente, la precision del cuantificador se fija a 8 bits. Los componentes a 12 bits requieren

8 0 15 bits de precisiéon de cuantificacion.

1.3.1 Modo base secuencial basado en DCT

El modo secuencial basado en DCT ofrece buenas razones de compresion manteniendo una
calidad de imagen excelente. Un subconjunto de las capacidades del modo secuencial basado en
DCT ha sido identificado por JPEG como modo base (8 bits por pixel, codificacion Huffman, 8
bits de precision para el cuantificador, hasta 2 tablas Huffman para los coeficientes AC y hasta
2 para los coeficientes DC). Todas las implementaciones de JPEG basadas en DCT requieren
incluir la capacidad de modo base. Este requerimiento asegura la portabilidad entre diferentes

codecs de diferentes vendedores.

DCT y cuantificacién

Todos los codificadores basados en DCT empiezan el proceso de codificaciéon dividiendo la
imagen de entrada en bloques 8 x 8 no solapados. Después de desplazar cada muestra de 8 bits
de forma que su rango esté entre -128 y +127, los bloques se transforman al dominio de las
frecuencias usando la DCT. Las ecuaciones para la transformacién coseno discreta ortogonal
vienen dadas por

707
2 1 2 1
DOT directa : Flu,v) = C(u) C(v) Z Z F () cos (2z —1F6 Jum cos (2y ‘il‘ﬁ \iZs

U, v) Cos COS

y
C(u) < Clv 2z + Dur 2y + 1)orw
Z F(u,v) 16 16

7
DCT inversa : f(z,y) = Z

dOnde
C(u),C(v) = { 1/v2 parau,v=0

1 en otro caso
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Figura 1.4: Funciones base de la DCT para un blogue 8 X 8. Cada matriz 8 X 8 muestra una funcién diferente
2-D. La frecuencia horizontal de las funciones base de la DCT aumenta de izquierda a derecha y
la frecuencia vertical de las funciones de la DCT aumenta de arriba a abajo. La funcion base del

coeficiente DC est4, por tanto, en la esquina superior izquierda.

La figura 1.4 muestra la forma de las funciones base de la transformada coseno discreta para
cada coeficiente de una matriz 8 x 8. Cada una de las matrices 8 x 8 muestra una funcién
base 2-D diferente. La frecuencia horizontal de la DCT aumenta de izquierda a derecha y la
frecuencia vertical aumenta de arriba a abajo. La funcién DC esté, por tanto, en la esquina

superior izquierda.

El siguiente paso en el proceso, la cuantificacion, es la clave de la mayoria de la compresién
de JPEG. Para cada imagen, se define una matriz de cuantificacion, Q(u,v), donde cada
elemento se corresponde con un coeficiente en el bloque de la DCT. La matriz de cuantificacién
se usa para reducir la amplitud de los coeficientes y asi incrementar el nimero de coeficientes
con valor cero después de la cuantificaciéon. Aunque no hay matrices de cuantificacién estandar
de JPEG, el grupo incluye un conjunto que da buenos resultados para imégenes del tipo que se
usa para la television digital. Estas matrices, para las bandas de luminosidad y cromatismo, se

muestran en las tablas 1.1 y 1.2, respectivamente. El codificador debe transmitir sus matrices
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16 11 10 16 24 40 51 61
12 12 14 19 26 58 60 55
14 13 16 24 40 57 69 56
14 17 22 29 51 87 80 62
18 22 37 56 68 109 103 77
24 35 55 64 81 104 113 92
49 64 78 87 103 121 120 101
72 92 95 98 112 100 103 99

Tabla 1.1: Tabla de cuantificacion de la luminosidad propuesta por JPEG.

17 18 24 47 99 99 99 99
18 21 26 66 99 99 99 99
24 26 56 99 99 99 99 99
47 66 99 99 99 99 99 99
99 99 99 99 99 99 99 99
99 99 99 99 99 99 99 99
99 99 99 99 99 99 99 99
99 99 99 99 99 99 99 99

Tabla 1.2: Tabla de cuantificacion del cromatismo propuesta por JPEG.

de cuantificacién segiin un formato preestablecido. La cuantificaciéon y decuantificacién se

realizan segun las siguientes ecuaciones:

FQ(u,v) = redondeo (%)

F(u,v) = FQ(u,v) x Q(u,v).

Un disefio cuidadoso de las matrices de cuantificaciéon produciran razones de compresion
altas con una distorsién visualmente despreciable. Muchas implementaciones JPEG controlan
la razon de compresién (y la calidad de la imagen de salida) mediante un factor de calidad

(¢g-factor) que normalmente s6lo es un factor de escala para las matrices de cuantificacion.
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Figura 1.5: Caodificacion diferencial de los coeficientes DC.

Codificaciéon de los coeficientes y secuencia zigzag

Tras la cuantificacion, el coeficiente DC se trata de forma separada de los 63 coeficientes
AC. El coeficiente DC es una medida del valor medio de los 64 pixels de la imagen y, ya
que normalmente hay un fuerte correlacién entre los coeficientes DC de dos bloques 8 x 8
adyacentes, los coeficientes DC se codifican como la diferencia entre el término DC del bloque
previo en el orden de codificacién, como se muestra en la figura 1.5. Este tratamiento especial
merece la pena puesto que los coeficientes DC contienen una fraccién significativa de la energia
total de la imagen.

Finalmente, todos los coeficientes cuantificados se ordenan en una secuencia en zigzag, como
se muestra en la figura 1.6. Esta ordenaciéon ayuda a facilitar la codificacién por entropia
colocando los coeficientes de las bajas frecuencias, que normalmente no son cero, antes de los
coeficientes de las altas frecuencias. De esta forma habra una tendencia a tener cadenas largas
de ceros y, puesto que solamente se codifican por entropia los coeficientes AC no nulos, la

compresion alcanzada siguiendo la secuencia en zigzag serd alta.

Codificaciéon por entropia

El paso final de la codificacién basada en la DCT es la codificacién por entropia. Este paso
consigue una compresion sin pérdidas adicional al codificar los coeficientes cuantificados de la
DCT de una forma mas compacta basandose en sus caracteristicas estadisticas. La propuesta
de JPEG especificaba dos métodos de codificaciéon por entropia: Codificaciéon de Huffman y
codificacién aritmética.

Es 1til considerar la codificacién por entropia como un proceso de dos pasos. El primero

convierte la secuencia de coeficientes cuantificados en zigzag en una secuencia de simbolos
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Figura 1.6: Secuencia zigzag para la preparacién de los coeficientes cuantificados de cara a la codificacion

por entropia.

intermedia mediante codificacion por recorridos (run-lenght encoding). El segundo paso con-
vierte los simbolos a una secuencia de datos en la que los simbolos no tienen ya fronteras
externamente identificables.

La codificacion de Huffman requiere que la aplicacion especifique uno o mas conjuntos de
tablas de codigos Huffman. Estas pueden ser predefinidas por la aplicacién o bien calculadas
especificamente para cada imagen.

El método de codificacién aritmética propuesto por JPEG, por el contrario, no requiere
ninguna tabla externa porque es capaz de adaptarse a las caracteristicas de la imagen conforme
la codifica. Este tipo de codificacién produce entre un 5% y un 10% méas de compresion
que los c6digos Huffman pero es més complejo de implementar que la codificaciéon Huffman,

especialmente a nivel hardware.

1.3.2 Modo progresivo basado en DCT

JPEG definié un modo progresivo basado en DCT para satisfacer la necesidad de una deco-
dificacién rapida de la imagen cuando el decodificador estaba separado del codificador por un
medio con bajo ancho de banda. Codificando parcialmente los coeficientes cuantificados de la
DCT en miltiples pasadas, la calidad de la imagen decodificada crecia progresivamente de un

nivel burdo hasta el nivel de calidad permitido por las matrices de cuantificacién. Para codi-
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Figura 1.7: Pixels usados en la prediccion, modo sin pérdidas.

ficar los coeficientes cuantificados se puede usar seleccién espectral, aproximacién progresiva

o una combinacién de los dos.

En la seleccion espectral, los coeficientes cuantificados de un bloque la DCT se dividen en
bandas no solapadas en el recorrido en zigzag. Las bandas se codifican en pasadas separadas.
Antes de que se pueda codificar una banda de coeficientes AC se debe codificar el coeficiente
DC del bloque. Con la aproximacion sucesiva la precisién de los coeficientes se incrementa
durante las diferentes pasadas. Después de una pasada con un numero especifico de bits mas
significativos de los coeficientes cuantificados, las siguientes pasadas incrementan la precision

en incrementos de un bit hasta que se codifica el altimo bit menos significativo.

1.3.3 Modo sin pérdidas

El modo sin pérdidas se defini6 para aplicaciones en las que los pixels de salida del decodificador
deben ser idénticos a los pixels de entrada al codificador. Las razones de compresion que se
logran con el modo sin pérdidas, tipicamente 2:1, son mucho més pequeiias que aquellas que se
pueden conseguir con el modo con pérdidas. Este modo no usa la DCT. En su lugar usa DPCM
(Differential pulse code modulation) de una forma simular a la usada para los coeficientes DC
en los modos basados en la DCT, excepto que el predictor se puede seleccionar entre varias
opciones, como se muestra en la tabla 1.3. Las muestras a, b y ¢ en la tabla corresponden a
los vecinos del pixel z que se predice, como se muestra en la figura 1.7. Las entradas 1 a 3 en
la tabla 1.3 se usan para codificacién predictiva unidimensional y las 4 a 7 para predictores
bidimensionales. La entrada 0 identifica codificacion diferencial para el modo jerarquico. Como
ocurrié anteriormente con los coeficientes DC, las diferencias entre el valor real y su prediccién

se codifican por entropia.
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Valor | Predictor

Sin prediccién
a

b

c

a+b-c

a+((b—1c)/2)
b+ ((a—c)/2)
(a+0b)/2

~N O Ot ok W N = O

Tabla 1.3: Opciones de predictores para JPEG, modo sin pérdidas.

1.3.4 Modo jerarquico

En el modo jerarquico una imagen se codifica como un sucesion de fotogramas de resolucion
creciente. También conocida como codificacién piramidal, esta aproximacion ofrece una al-
ternativa de alta calidad a los métodos previamente descritos para conseguir progresién. Sin
embargo, es mas costosa de implementar. También permite que decodificadores con diferen-
tes capacidades de resolucién usen los mismos datos comprimidos para su visualizacién en
dispositivos con diferente resoluciéon (monitores, impresoras, ...).

El primer fotograma codificado se crea reduciendo la resolucién de la imagen de entrada
por una potencia de dos en una o las dos dimensiones y procesando entonces la imagen de
baja resoluciéon mediante una de las técnicas con o sin pérdidas de los otros modos de ope-
racién. Los fotogramas siguientes se consiguen aumentando la resolucién de la imagen en
la(s) dimension(es) con resoluciéon reducida, restando la imagen aumentada de la imagen de
entrada, a la misma resolucién, y codificando la diferencia. Este proceso continua hasta que la
imagen decodificada tiene la misma resolucion que la imagen de entrada. Después se pueden
codificar una o més imégenes de diferencias a maxima resolucién. Un decodificador jerarquico
puede abortar el proceso de decodificacion después de decodificar un fotograma que tiene la
resolucién deseada.

Se puede usar cualquier método de codificacién descrito en los otros tres modos de operacion

anteriores para codificar los fotogramas del modo jerarquico, con las siguientes restricciones:

e Si se escoge un modo con pérdidas, todos los fotogramas excepto el iltimo deben co-
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dificarse por ese método. El ultimo fotograma se puede, opcionalmente, codificar sin

pérdidas.
e Si se escoge un modo sin pérdidas, todos los fotogramas deben codificarse por ese método.

e La misma técnica de codificaciéon por entropia (Huffman o aritmética) debe usarse para

todos los fotogramas.

El proceso de codificacion /decodificacion jerarquico no es simétrico. Es maés, el codificador
debe incluir una gran parte del decodificador. Sin embargo, un decodificador jerarquico es mas
complejo que uno no jerarquico pues debe incluir métodos para ampliar y sumar los fotogramas.
Este incremento en complejidad puede estar justificado dada la flexibilidad que se obtiene al
ajustar el decodificador a la aplicacién. Este tipo de codecs se ajusta bien a aplicaciones uno a
muchos en los que un niamero de decodificadores (posiblemente con diferentes capacidades de

resolucion) accede a una base de datos de iméagenes procesadas por un codificador jerarquico.

1.3.5 Compresién de imigenes en color

JPEG permite el uso de imagenes con varias componentes o bandas. Concretamente puede
manejar entre 1 y 255 bandas para la misma imagen aunque lo normal es el uso de una banda,
para el caso de imagenes en escala de grises, o de tres bandas diferentes en el caso de imagenes
en color.

Aunque JPEG no define cual es el espacio de color en el que las imagenes deben repre-
sentarse, de la misma forma que no almacena informacién sobre el tamano del pixel o las
caracteristicas de la adquisicion de la imagen, es usual transformar una imagen color de en-
trada a un espacio de color adecuado.

Es posible usar muchas representaciones o espacios de color diferentes aunque lo normal
es usar un espacio con tres coordenadas de color. Este hecho viene fundamentado en la
teoria tricromatica que mantiene que la sensacién de color en el ojo se produce excitando
selectivamente tres clases de receptores oculares y, por tanto, seria suficiente una representaciéon
del color con tres componentes para representar una imagen color [99].

RGB es un ejemplo de una representaciéon de color con tres componentes independientes
para describir los colores. Esta representacion asigna un valor a la cantidad de color rojo (R),
verde (G) y azul (B) presente en cada pixel. Cada valor puede variar independientemente vy,

por tanto, tenemos un espacio tridimensional con las tres componentes, R, G y B, actuando
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como coordenadas independientes. La escala de los grises se obtiene asignando el mismo valor
a cada una de las tres componentes de color.

Para imagenes en color es usual transformar la imagen, que normalmente est4 en el espacio
de color RGB, a un espacio de color de luminosidad/cromatismo como el YCbCr o YUV. En
estos espacios el componente de luminosidad (Y) representa la escala de grises y los otros dos
componentes (Uy V o Cb y Cr) dan la informacién extra necesaria para convertir la imagen
en escala de grises a color.

La razén de esta conversion es que se pueden permitir mas pérdidas en la informacion de
los componentes cromaticos que en el componente de luminosidad, puesto que el ojo humano
no es tan sensible a las altas frecuencias cromaticas como a las altas frecuencias luminosas,
permitiendo obtener una mayor compresion. Es preciso aclarar que esta transformacién no
es necesaria ya que el resto del algoritmo trabaja con las bandas independientemente y que
conlleva una pequena pérdida debido a los errores de redondeo aunque la magnitud de ese
error es mucho menor que la que, normalmente, introduciremos después.

El espacio de color mas usado suele ser el YCbCr ya que es el recogido en la recomendacién
601 de CCIR [12], uno de los comités de la ITU, para la codificacion de senales de television
digital en un intento de hacer més compatibles los sistemas PAL, SECAM y NTCS. Segtin
esta recomendacién, una sehal RGB analégica, con valores, Fr, Eg, Ep, en el rango 0 — 1y
a los que le ha aplicado una correcciéon gamma de color, se transforma a una senal YCbCr en
dos pasos. El primero es una conversién al espacio de color YUV, en el que se construyen las

componentes de luminosidad y cromatismo de la siguiente forma:

Y = 0.299Eg + 0.587E¢ + 0.114FE3p,

-l
Il

Ep—Y =0.701ER + 0.587Eg + 0.114Ep,
= Ep-Y =-0299Eg — 0.587Eg + 0.886E5.

Estas componentes, asi definidas, estdn en el rango 1.0 a 0.0 para Y, +0.701 a —0.701 para
U y en el rango +0.886 a —886 para V. Para restaurar el rango de la sefal, es usual redefinir

Uy V en el rango +0.5 a —0.5 mediante las siguientes ecuaciones:

U = 0.500Eg + 0.419F¢ + 0.081Ep,
V = —-0.169Er —0.331Eg + 0.500Ez,

aunque también se suelen encontrar en su forma digital como enteros en el rango [0 — 255].
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Para realizar el segundo paso, en el caso de una cuantificacion de color uniforme con una
codificaciéon binaria a 8 bits, se definen 256 niveles de cuantificacion idénticamente espaciados.
CCIR define que la sefial de luminosidad Y debe ocupar sélo 220 de esos niveles y que el nivel

cero es el 16. Asi, el valor obtenido sera
Y = redondeo (219Y + 16).

Para las componentes de cromatismo, se definen 225 niveles, de forma que el cero sea el nivel

128. Por tanto, los valores de C'b y Cr se obtienen como

Cb = redondeo (126V + 128),
Cr = redondeo (160U + 128).

Suponiendo que queramos derivar directamente las componentes YCbCr de una sefial RGB
digital (con la correccién gamma previamente realizada), entonces la cuantificaciéon y trans-

formacion seria equivalente a

7 150 29
Y = redondeo (ﬁERD + %EGD + %EBD) y
44 87 131
Cb = redondeo (—%ERD - ﬁ Gp + %EBD> + 128,
131 110 21
- 2 Ep, — —Eg, — —F 12
Cr redondeo <256 Rp ~ 5ecFan ~ o5 BD) + 128,

donde los valores digitales de la senal RGB, Er,,, Eg, y EB,,, han sido obtenidos a partir de

la sefial anal6gica como

ERr, = redondeo(219Eg) + 16,
Eg, = redondeo(219E¢g) + 16,
Ep, = redondeo(219Eg) + 16.

Esta misma recomendaciéon también propone hacer un muestreo de cada componente de
color tomando la media de grupos de pixels. La componente de luminosidad mantiene su
resolucién mientras que las componentes de cromatismo, a menudo, se reducen a la mitad
horizontalmente o en ambas direcciones o, simplemente se dejan como estan. Esas alternativas
se suelen llamar 4:2:2, 4:1:1 y 4:4:4, respectivamente, aunque es frecuente encontrar también

la nomenclatura 2hlv, 2h2v y 1hlv para cada una de ellas. Aunque en términos numéricos
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esto supone una gran pérdida, en calidad visual casi no tiene impacto puesto que el ojo tiene
menor resolucién para la informacién croméatica. Puesto que el muestreo no se puede aplicar
a imAagenes en escala de grises, las imagenes en color permiten mayor compresién que las
iméagenes en escala de grises.

JPEG incorpora la posibilidad de realizar este muestreo definiendo, para cada banda un
coeficiente de muestreo horizontal y vertical, H; y V;, que especifican el nimero de muestras
de la componente i-ésima relativa a las otras componentes de la imagen. Por tanto, si las
dimensiones totales de la imagen son X y Y, las dimensiones de la i-ésima componente (el

ntmero de muestras horizontales, X;, y verticales, Y;) vienen dados por:

H:
X; = superior <X ! ),
’ b Honas

. Vi
Y, = Y
f superior ( v ) ,

max

donde Hpax ¥ Vinax son el valor maximo de los coeficientes de muestreo horizontales y verticales

a a y )
y “superior (#)” indica un redondeo hacia arriba, es decir, el siguiente valor entero superior o
igual a 8. Tanto los factores de muestreo como las dimensiones de la imagen se almacenan en

la cabecera de la imagen.

1.3.6 Compresiéon y calidad de la imagen

Para imagenes en color con escenas moderadamente complejas, todos los modos de operacion
basados en la DCT producen los siguientes niveles de calidad de imagen en funcién de los niveles
de compresién. Estos niveles son s6lo guias ya que la calidad y la compresién pueden variar
mucho dependiendo de las caracteristicas de la imagen. Las unidades usadas son bits/pixel
obtenidos como la media del nimero total de bits de la imagen comprimida dividido entre el
nimero de pixels de la imagen. También, como referencia, se dan las razones de compresion

en funcién de la relacién entre la cantidad de datos original y la obtenida.

e 0.25 — 0.5 bits/pixel (96:1 — 48:1): calidad moderada a buena, suficiente para algunas

aplicaciones;

e 0.5 — 0.75 bits/pixel (48:1 — 32:1): calidad buena a muy buena, suficiente para muchas

aplicaciones;

e 0.75 — 1.5 bits/pixel (32:1 — 16:1): calidad excelente, suficiente para la mayoria de las

aplicaciones;
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e 1.5 — 2.0 bits/pixel (16:1 — 12:1): normalmente indistinguible de la original, suficiente

para las aplicaciones que requieren méxima calidad.

1.4 Meétodos de compresiéon de video

JPEG, como todos los métodos de compresién de imagenes estéaticas, aprovecha la redundancia
existente en la imagen haciendo una compresién que, en técnicas de compresiéon de video,
se denomina intra-fotograma (intraframe). Pero ademés de la redundancia espacial, en las
secuencias de imagenes, existe redundancia entre fotogramas consecutivos. Aprovechar este
tipo de redundancia se denomina codificacién inter-fotograma (interframe).

Puesto que los métodos basados en DCT, que se usan en los estandares H.261 y H.263 para
videoconferencia y el estindar MPEG para uso doméstico, son los métodos més extendidos,
a continuacién los describiremos brevemente en relacién con el método de compresion de

imégenes estaticas JPEG.

1.4.1 CCITT H.261 y H.263. Estandares de codificacién para videoconfe-

rencia

Integrated Services Digital Networks (ISDN) ofrece dos velocidades de transferencia que son
aptas para la transmision de video. Se llaman canal B de 64 Kbits/seg. y el canal HO de 384
Kbits/seg. .

Muchos paises estan ofreciendo la llamada linea bdsica ISDN que consiste en dos canales B.
La linea bésica ISDN permite transmision de video a 112 Kbits/seg. y audio a 16 Kbits/seg.
HO permite una codificacién de video a 320 Kbits/seg. y audio a 64 Kbits/seg. . Los algoritmos
de compresiéon de video internacionales se han establecido para acomodarse a las velocidades
de transmision de ISDN.

Desde un punto de vista algoritmico, la extension de la codificacién intra-fotograma median-
te DCT de JPEG a la codificacion de video mediante DCT con compensacion de movimiento
de H.261 [33] o H.263 |32] es bastante natural. Sin embargo, histéricamente H.261 se desarrollo
bastante antes que JPEG.

Tanto el modo base de JPEG como H.261 usan la DCT y c6digos de longitud variable. La
mayor diferencia est4 en el modo en que manejan la informaciéon de movimiento. Mientras en

JPEG las imagenes se procesan independientemente usando DCT intra-fotograma, en H.261
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se usa un esquema de compensaciéon de movimiento basado en bloques. Los pixels, alin sin
codificar, de la imagen actual y los comprimidos del fotograma anterior, que se mantiene en
memoria, se le pasan a un estimador de movimiento que calcula los vectores de desplazamiento
de los bloques de luminosidad. Este estimador de movimiento se suele basar en emparejamiento
de bloques y producen vectores de movimiento con precisién de un pixel y un rango méaximo de
desplazamiento de 15, tanto en la direccién vertical como en la horizontal. Como resultado,
solo se necesita transmitir las diferencias, por lo usual pequefias, entre el bloque anterior
desplazado y el bloque actual.

Algunas caracteristicas o consideraciones de disefio interesantes de H.261 son:

1. H.261 define esencialmente el decodificador aunque el codificador, que no est4 completa y
explicitamente definido por el estandar, se espera que sea compatible con el bien definido

decodificador.

2. Ya que H.261 se ha disefiado para comunicaciones en tiempo real, usa sélo el fotograma
anterior para codificar la secuencia de imagenes en movimiento reduciendo, de esta forma,

el retraso en la codificacion.

3. Trata de equilibrar la complejidad hardware del codificador y del codificador puesto
que ambos son necesarios para aplicaciones en tiempo real de videoconferencia. Otros
esquemas, como los basados en VQ podrian haber tenido un decodificador més simple,

pero un codificador mucho méas complejo.

4. H.261 es un compromiso entre la eficiencia de la codificacién, los requerimientos de tiem-
po real, la complejidad de la implementacién y la robustez del sistema. La codificacién
mediante DCT con compensaciéon de movimiento es un algoritmo maduro y, tras afios

de estudio, bastante general y robusto pudiendo manejar varios tipos de imégenes.

5. Las estructuras de codificacion y los pardmetros se han ajustado mas hacia aplicaciones
de codificaciéon de baja razén de bits. Esta es una elecciéon logica puesto que la elecciéon
de los parametros y la estructura de codificacién es mas critica a bajas razones de bits.
A altas razones, unos parametros no muy bien ajustados no afectan tanto a la eficiencia

del codec.

H.263 es un estandar provisional de ITU-T. Fue disefiado para comunicaciones con un ancho

de banda pequeiio y, de hecho, ha reemplazando a H.261 en muchas aplicaciones.
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La forma de codificacién es bastante similar a la H.261 aunque con algunas mejoras y
cambios para mejorar su eficiencia y la recuperacién de errores. Las principales diferencias

entre H.261 y H.263 se describen a continuacion:

e Precisién de medio pixel en la compensacion de movimiento mientras que H.261 usaba

precisiéon de un pixel.

e Algunas partes de la estructura de los datos que se transmiten ahora son opcionales de
forma que el codec puede configurarse para un menor consumo de ancho de banda o una

mejor recuperaciéon de errores.

e Ahora hay cuatro opciones negociables de codificacion para mejorar la eficiencia: modo
con vectores de movimiento sin restricciones, modo de predicciéon avanzada, modo con
codificacion aritmética y un sistema de prediccion con el fotograma anterior y posterior,
similar al que propone MPEG (ver seccion 1.4.2) llamado fotogramas P-B. Cuando se
usan las opciones avanzadas en H.263 a menudo se obtiene la misma calidad que en H.261
con menos de la mitad de bits. Todas estas opciones son negociables en el sentido de que
el decodificador le indica al codificador que opciones puede manejar y, si el codificador

las soporta, puede activarlas consiguiendo mayor calidad y menor razoén de bits.

e H.263 soporta cinco resoluciones diferentes, mientras que H.261 s6lo soportaba dos. Esto

hace que el codec pueda competir con otros estandares con mayor razén de bits como

los estandares MPEG.

1.4.2 1ISO MPEG. Codificacién para video doméstico

El grupo de expertos en imégenes en movimiento (Moving Picture Experts Group o MPEG)
fue encargado por la organizacion de estandares internacional (ISO) para estandarizar la repre-
sentacion de video y su sonido asociado para el almacenamiento digital (DAT, CDROM, etc.)
y transmisiéon en medios de comunicacion (redes de telecomunicaciones, television por cable,
etc.). Como resultado, MPEG produjo dos estandares, llamados coloquialmente MPEG1 y
MPEG2.

MPEGI [38| es un estandar internacional para la representacion codificada de video y su
sonido asociado a velocidades sobre 1.5 Mbits/seg. . Si el video se codifica a unos 1.1 Mbits/seg.

y el sonido estéreo se codifica a 128 Kbits/seg. por canal, entonces la sefial digital de audio



22 Capitulo 1. Introduccion general

y video podria tener requerir aproximadamente unos 1.4 Mbits/seg. que es la velocidad de
transmisiéon de un CDROM (1x). Aunque el estandar se desarroll6 para 1.5 Mbits/seg. esto no
es un limite en absoluto pudiendo incluso llegar a velocidades de 100 Mbits/seg.. Sin embargo
la calidad de la imagen durante el desarrollo del algoritmo MPEG se optimiz6é para 1.1M
bits/seg. usando imagenes en color en modo no entrelazado (también llamado progresivo).
Se propusieron dos Formatos de Entrada de Fuente (Source Input Format o SIF) para esta
optimizacion. Uno correspondia al NTSC con 352 pixels, 240 lineas y 29.97 fotogramas/seg.
y el otro correspondiente a PAL con 352 pixels, 288 lineas y 25 fotogramas por segundo. Al
igual que H.261 y JPEG, MPEG1 usa un muestreo 2:1 de las bandas de color, tanto horizontal

como verticalmente.

Para la realizar la compresiéon con MPEG1 hay que tener en cuenta la forma de codificacién
intra-fotograma y la forma inter-fotograma. Para realizar la codificacién intra-fotograma, se
usa una técnica como la propuesta por JPEG. A las imégenes que usan sélo codificacion

intra-fotograma se las llama imdgenes-1.

Para poder explotar la correlacion temporal, es decir, para realizar una codificacién inter-
fotograma, se definen macrobloques. Un macrobloque es un conjunto de cuatro bloques de
luminosidad méas uno de cada una de las bandas de cromatismo. Puesto que las bandas
de cromatismo estdn muestreadas 2:1 tanto horizontal como verticalmente, el macrobloque

contiene los bloques de luminosidad asociados a cada bloque de cromatismo.

Usando estimacién del movimiento unidireccional, llamado prediccion hacia delante, un blo-
que destino en el fotograma, que esta siendo codificado se empareja con un conjunto de bloques
del mismo tamaifio en un fotograma anterior llamado imagen de referencia. La estimacion
y codificacién se hace de la misma forma que en H.261. Los fotogramas codificados usando
prediccion hacia delante se denominan imdgenes-P.

Pero la caracteristica clave de MPEG1 es la prediccién temporal bidireccional, también 1la-
mada interpolacién de compensacion de movimiento. Las imagenes codificadas con prediccion
bidireccional usan dos fotogramas de referencia, uno en el pasado y otro en el futuro. Cada
macrobloque en el fotograma, actual se predice promediando el desplazamiento de dos macro-
bloques, uno en cada una de las imégenes de referencia. Las imagenes codificadas mediante
esta forma de prediccion se denominan imdgenes-B. Las imagenes de referencia pueden ser

tanto imagenes-P como imé4genes-I pero no otras imagenes-B.

La predicciéon bidireccional presenta la ventaja de que se puede obtener mayor compresion
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que usando compresion unidireccional, obteniendo la misma calidad. El inconveniente es una
mayor complejidad en el codificador, que tiene que emparejar dos macrobloques para predecir
uno de la imagen-B y un retraso extra en el proceso de codificacién puesto que las imagenes
se tienen que codificar fuera de su secuencia natural.

Entonces, una secuencia tipica de fotogramas codificada tiene la forma
TBBPBBPBBPBBIBBPBBPBBPB. . .

Esta secuencia permite un acceso rapido hacia delante o hacia atris decodificando solo las
imAgenes-I.

MPEG2, por otra parte, estd pensado para transmision en medios con velocidades mayores
a 2 Mbits/seg.. Originalmente se plante6 un tercer trabajo, MPEG3, para television de alta
definicién pero acabo incorporandose a MPEG2. La principal diferencia con MPEG1 esté en
que MPEG2 es capaz de manejar video entrelazado y su mayor nimero de bits lo hace util
para méas aplicaciones. En esta memoria, no vamos a estudiar este método de compresion
de video, refiriéndose al lector a las citas [91| para una descripcion bésica y al documento

ISO/IEC 13818 [37| para los detalles.

1.5 El problema del artificio de bloques

Puesto que, H.261 es el estandar mundial para videoconferencia y, dada la repercusiéon que
esta tecnologia va a tener en los préoximos anos, los esfuerzos destinados a mejorar la calidad
de las secuencias de imagenes de este estdndar no serdn vanos.

Si el estudio de métodos de mejora de imagenes de H.261 es importante, no lo son menos
los métodos de mejora de MPEG ya que este estandar es el que se usa para el almacenamiento
de video y audio en los discos compactos interactivos (CD-i) y, posiblemente, también se use
para la television de alta definicién. Esto nos lleva a pensar que los reproductores de este
tipo de videos llevaran todos un decodificador MPEG estdndar y la tnica diferencia entre
las diferentes marcas que comercialicen los reproductores seré el procesamiento posterior que
realicen de la imagen para obtener una mejor calidad visual. Por tanto es interesante realizar
métodos de reconstrucciéon que no modifiquen el estandar.

Si vemos un video como una secuencia de imagenes podemos tratar de reconstruir cada
una de estas imégenes mientras se muestran en la pantalla. Dado que, como hemos visto

antes, cada una de esas imégenes se codifican mediante un método muy semejante al modo
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base de JPEG, centraremos nuestro estudio en este método puesto que, teniendo las mismas
caracteristicas que los de compresion de video, presenta una sencillez de manejo y conceptual

mucho mayor.

A altas razones de compresion, la codificacion de imagenes mediante JPEG (al igual que
en MPEG y H.261), presenta una serie de artificios. El principal es el llamado artificio de
bloques. Este artificio, que se manifiesta como una discontinuidad entre bloques adyacentes,
es resultado directo del procesamiento independiente de los bloques sin tener en cuenta las
correlaciones de los pixels entre los bloques y constituye un cuello de botella para muchas
aplicaciones de comunicacién visual que requieren una iméigenes con cierta calidad visual a

altas razones de compresion.

Para ilustrar el problema de este tipo de artificio vamos a usar un ejemplo. Si tenemos
una imagen color 512 x 512 a 24 bits por pixel, como la imagen de "Lena" mostrada en
la figura 1.8a, esta imagen contiene una cantidad de datos de 786432 bytes. Si, usando un
programa de compresion JPEG estandar, comprimimos la imagen usando un coeficiente de
calidad 50 (que supone usar las matrices propuestas por JPEG, ver tablas 1.1 y 1.2), la imagen
obtenida (figura 1.8b) contiene 23329 bytes, que representan unos a 0.712 bits por pixel y una
compresion de 34:1. Como se puede observar en la figura, esta imagen es muy semejante a la

original sélo que ocupa 34 veces menos espacio.

Pero podemos seguir comprimiéndola més atin. Siusamos un factor de calidad 21, la imagen
(figura 1.8c) ocupa 14374 bytes (0.439 bits por pixel y compresion de 55:1). Esta imagen ya
empieza a ver mermada su calidad visual aunque ain puede ser util para algunas aplicaciones.
Pero una mayor compresién supone obtener imégenes severamente degradadas. Por ejemplo,
con un factor de calidad 10 la imagen comprimida (figura 1.8d) s6lo contiene 9694 bytes, a
0.296 bits por pixel y una razén de compresién mayor de 83:1 pero su calidad visual es mala. La
imagen se ve como si fuese un mosaico formado con teselas cuadradas. Ese efecto es el llamado
artificio de bloques. Si el factor de calidad es 5, la imagen (figura 1.8e), ocupa 7183 bytes, a
0.219 bits por pixel y una razén de compresion de 110:1. Estas dos altimas imagenes, en su
estado actual, no son utilizables para practicamente ninguna aplicacién. Como se observa, la
prominencia del artificio de bloques depende de la amplitud de los intervalos de cuantificacién
de los coeficientes de la DCT. Generalmente, el efecto no es tan visible en zonas espacialmente

muy activas y en zonas muy oscuras.

La existencia del artificio de bloques que presentan las imagenes comprimidas con JPEG, o
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cualquier otro método que use transformadas por bloques, para razones de compresion altas, ha
dado lugar a comentarios y nuevos métodos de compresién. De hecho, algunos investigadores
en compresion de imagenes usando wavelets creen que JPEG no representa el estandar actual.
Por ejemplo, Hilton, y otros [27] comentan que “La calidad de reconstruccion de las imagenes
comprimidas con wavelets ha ido més all4 de las capacidades de JPEG que es, actualmente, el
estandar internacional para la compresion de imégenes”. Una evidencia méas de este hecho es
que el FBI ha adoptado un método de compresién de imagenes en escala de grises mediante
wavelets para la compresion de imagenes de huellas digitales [6].

En esta memoria trataremos de reducir estos artificios mediante un proceso al que llamare-
mos reconstruccion de la imagen. Mediante este término describiremos el proceso de reduccién
del artificio de bloques en imagenes del tipo JPEG, una vez que la imagen ha sido ya des-
comprimida mediante el algoritmo estandar JPEG. Por tanto, los métodos descritos en esta
memoria hardn un post-procesamiento de la imagen una vez descomprimida aunque, como se
estudiard méas adelante, pueden hacer uso de la informacién recibida por el decodificador para
extraer informacion que sea relevante al proceso de reconstruccion. Asi, modelaremos el pro-
blema desde un punto de vista bayesiano y obtendremos métodos que reduzcan los artificios
presentes entre los bloques de la imagen. Un ejemplo del resultado de este post-procesamiento

se puede observar en la figura 1.9.

1.6 Objetivos

El objetivo de esta memoria es, obtener métodos automaticos de reconstrucciéon de imégenes
altamente comprimidas mediante transformada coseno discreta, asi como estimar los parame-
tros asociados a los mismos, empleando métodos bayesianos.

Este objetivo global se ha desglosado en el siguiente conjunto de objetivos:

e Obtencion de métodos de reconstruccion que reduzcan el artificio de bloques mediante
un post-procesamiento llevado a cabo en el decodificador. Estos métodos estimaran los
pardmetros asociados al proceso dentro del paradigma bayesiano jerarquico aplicado al
problema de reconstrucciéon. Mostrar que usando este paradigma se puede realizar la
reconstrucciéon de la imagen y la estimacion de los parametros de forma automética, sin

intervencion del usuario, usando técnicas robustas y bien fundamentadas.

o Realizar el proceso de estimacion de los parametros en el codificador usando la imagen
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original, transmitirlos al decodificador y realizar la reconstruccién de la imagen en el
mismo. De esta forma se podra utilizar la informacién proveniente de la imagen original,
la que tenemos en el codificador antes de comprimirla, para mejorar el comportamiento

del método.

e Combinar la informacién sobre los pardmetros obtenida en el codificador a partir de
la imagen original con la informacién obtenida a partir de la imagen comprimida en
un proceso que incorpore la informacién de la imagen original en la estimacién de los

parametros en el decodificador y, asi, obtener una reconstrucciéon con mayor informacion.

e Presentar una primera aproximacion a la extensién de los resultados anteriores a la

reconstruccion de imagenes en color.

1.7 Descripcién por capitulos

Para llevar a cabo estos objetivos, esta memoria se divide como sigue:

En este primer capitulo hemos presentado brevemente el problema de la compresion de imé-
genes digitales. Hemos centrado nuestro estudio en los estandares de compresiéon de imagenes
estaticas y en movimiento basados en la transformada coseno discreta por bloques. La necesi-
dad de comprimir cada vez més las imagenes para que puedan usarse en un mayor ntimero de
aplicaciones hace que se reduzca la calidad visual de las mismas més alla de los limites acep-
tables y aparezcan artificios. En este capitulo hemos descrito el principal de estos artificios, el
artificio de bloques, cuya eliminacién o reduccion es el objetivo basico de esta memoria.

En el capitulo segundo se hace una revisiéon de los diferentes métodos propuestos en la
literatura para reducir el artificio de bloques en imagenes comprimidas con el estandar JPEG.
Esta revision divide los métodos en dos enfoques claramente diferenciados. El primero consiste
en estimar los coeficientes de la DCT en el decodificador para que se parezcan lo més posible
a los de la imagen original, consiguiendo de esta forma una reducciéon de los artificios y una
mejora en la calidad de la imagen. El segundo enfoque consiste en filtrar la imagen en el
dominio espacial para suavizar los bordes de los bloques y, de esta forma, crear una imagen
mas acorde con las caracteristicas del sistema visual humano. La mayoria de los métodos
revisados requieren la estimaciéon de parametros asociados a los modelos usados que, bien se

estiman mediante técnicas ad hoc, o bien se dejan a la eleccién del usuario.
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El capitulo 3 define matematicamente el problema de la reconstrucciéon de imagenes com-
primidas mediante JPEG y describe el paradigma bayesiano jerarquico, es decir, el modelo
matematico que usaremos para representar nuestro conocimiento acerca de las imégenes y
extraer las conclusiones necesarias sobre la imagen original. Este paradigma nos permitira
realizar la reconstruccién de la imagen y la estimacién de los parametros asociados usando
técnicas robustas y bien fundamentadas. El paradigma bayesiano jerarquico incluye un mode-
lo de fidelidad sobre los datos recibidos, llamado modelo de ruido, y un modelo adaptativo de
imagen en el que se incluye nuestro conocimiento previo sobre la imagen original. Analizare-
mos diferentes alternativas para estos modelos de imagen y ruido. Dichos modelos dependeran
de una serie de parametros que habra que estimar. Sobre dichos parametros definiremos dis-
tribuciones de probabilidad que nos permitan incorporar conocimiento previo sobre el valor de
estos parametros en el proceso de estimacion. Una vez definidos los elementos del paradigma
bayesiano jerarquico estudiaremos las posibles soluciones del analisis bayesiano, escogiendo el
llamado analisis basado en la evidencia para llevar a cabo la reconstruccién de la imagen y la

estimacion de los parametros de forma simultanea.

Por claridad en el desarrollo del capitulo 3, algunas demostraciones sobre la forma de los
modelos de imagen se presentan méas detenidamente en el apéndice A. Los modelos de imagen
definidos requieren el calculo de una serie de pesos que capten la visibilidad de los artificios en

cada zona de la imagen. En el apéndice B se exponen diversas formas de célculo de los pesos.

Tras definir los elementos del paradigma bayesiano jerarquico y estudiar las diferentes so-
luciones al problema de la reconstruccién, en el capitulo 4 aplicaremos dicho paradigma a
la estimacion de los hiperparametros y la reconstruccion simultanea de la imagen en el de-
codificador usando el analisis basado en la evidencia. Puesto que en el capitulo 3 definimos
diferentes modelos de imagen y ruido, se propondrin diferentes métodos iterativos dependien-
do de los modelos usados. Se analizaré el funcionamiento de estos métodos sobre imégenes
reales de diferentes tipos y se estudiard su comportamiento en funciéon de la calidad visual
de las soluciones, del pico de la relacion senal-ruido y del nimero de iteraciones. Por ltimo,
se mostraran una serie de perfiles sobre la imagen observada y la reconstruida que ilustren el

comportamiento de los métodos dependiendo de las caracteristicas locales de la imagen.

En el capitulo 5 estudiaremos como utilizar la informacion proveniente de la imagen original,
la que tenemos en el codificador antes de comprimirla, para mejorar el comportamiento del

método. Veremos cé6mo se pueden estimar los pardmetros asociados a los modelos de imagen y
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ruido en el codificador, transmitirlos, posiblemente tras un proceso de cuantificacion, y como
utilizarlos en el decodificador para obtener unos nuevos parametros que incorporen también
la informacién proveniente de esta imagen original. Esta combinacién se hard dentro de la
aproximacion jerarquica bayesiana aplicada al problema de la reconstruccién de imagenes
comprimidas, que nos permite, de una manera formal, incorporar este conocimiento previo
sobre el valor de los pardmetros proveniente del codificador cuando éstos se estiman en el
decodificador. Se mostrara experimentalmente que esta combinacion de informacién produce
mejores reconstrucciones que cuando solamente se usa la informacién del decodificador, tanto
en funcién del pico de la relacion senal-ruido como de la calidad visual.

La mayoria de los algoritmos desarrollados para la reduccién de los artificios de los bloques
en la literatura tratan solamente con imagenes en escala de grises y, si se aplican a imagenes
en color, s6lo procesan la banda de luminosidad de la imagen pero no modifican las bandas de
informacién cromatica. En el capitulo 6 proponemos una primera aproximacion a la extension
del método que mejores resultados nos ha dado en los experimentos llevados a cabo en esta
memoria, para la reconstrucciéon de imégenes en color.

A continuacién se exponen las conclusiones finales que se derivan de este trabajo, asi como
los futuros caminos de investigacién que han surgido en el desarrollo del mismo.

La memoria concluye con la bibliografia utilizada en el trabajo de investigaciéon que se ha

llevado a cabo.
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Figura 1.8: Imagen de Lena a diferentes razones de compresion. De izquierda a derecha y de arriba a abajo:
imagen original, imagen comprimida a 40:1, imagen comprimida a 55:1, imagen comprimida a 83:1

e imagen comprimida a 110:1.
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Figura 1.9: Ejemplo de reconstruccién. (a) Imagen de Lena, comprimida a 83:1 y (b) reconstruccion con el

algoritmo 6.1.



Capitulo 2

Revision historica

La reconstruccién de imagenes altamente comprimidas es un problema que ha sido abordado
desde un gran namero de puntos de vista a lo largo de los tltimos veinte afios. Cuando, en 1986,
se propone la creaciéon del grupo de trabajo JPEG se comienzan a proponer diferentes métodos
de compresién, mucho de ellos basados en el uso de transformada coseno discreta. Los métodos
que no cupieron en el estdndar JPEG se han presentado y desarrollado posteriormente como
una alternativa al mismo que no producen o palian el efecto de bloques propio de JPEG a altas
razones de compresiéon aunque muchos de ellos tenian una complejidad computacional mucho
mayor que JPEG o usaban técnicas que eran costosas de implementar en un sistema hardware,
uno de los requerimientos que mas peso tuvo en la eleccién del estandar de compresion de
imagenes estaticas JPEG. En muchos de estos métodos, ademas, la calidad de la imagen a altas
razones de compresién no es tan buena como la de JPEG. Este es el caso de la cuantificacion de
vectores, en la que el costo computacional del decodificador es muy pequeno pero la presencia
de artificios, semejantes a los producidos por JPEG, se hace evidente a razones de compresion

mas bajas.

Desde que el grupo JPEG saca sus conclusiones hasta hoy, la mayoria de los esfuerzos se han
centrado en reconstruir las imégenes comprimidas mediante el estdndar, usando un conjunto
variopinto de técnicas. El hecho de que, hoy en dia, existan codecs hardware que realizan
la compresién y descompresion en tiempo real de imégenes y videos codificados mediante
JPEG, MPEG, u otros estdndares basados en cuantificaciéon de los coeficientes de la DCT,
hace deseable la utilizacion de métodos de reconstruccion que respeten el estdndar, de forma

que se pueda utilizar la implementacién hardware del mismo, mas un procesamiento adicional,

31
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posiblemente también implementado en hardware, que nos devuelva la imagen con los artificios

reducidos.

En esta linea, las investigaciones se han dirigido siguiendo dos enfoques claramente dife-
renciados. El primero consiste en estimar los coeficientes de la DCT en el decodificador (no
olvidemos que al decodificador le llega una version cuantificada de los coeficientes) para que
se parezcan més a los que contenia la imagen original, siguiendo la propuesta del grupo JPEG
en el anexo K del documento de requerimientos y directrices de JPEG [34], consiguiendo de
esta forma una reducciéon de los artificios y una mejora en la calidad de la imagen. El segundo
enfoque consiste en filtrar la imagen en el dominio espacial para suavizar los bordes de los
bloques y, de esta forma, crear una imagen mas acorde con las caracteristicas del sistema

visual humano.

Los investigadores que trabajan en el dominio de las frecuencias, tratando de estimar los
coeficientes de la DCT, manifiestan que su aproximaciéon es mas rapida puesto que, normal-
mente, sblo se estiman los primeros pocos coeficientes de baja frecuencia no alterando el valor
de los demas. De esta forma s6lo se necesitan unos pocos célculos por cada bloque de la ima-
gen. HEste procesamiento se basa en la observacién de que los coeficientes de baja frecuencia
contienen la mayor parte de la energia de la imagen y las variaciones en estos coeficientes,
producidos por la cuantificacién, se traducen en diferencias en las texturas y son responsables,
en gran medida, de los escalones que se producen en las fronteras de los bloques dando lugar
al efecto de bloques. La reconstruccion de estos coeficientes da lugar, no s6lo a una reduccion

del efecto de bloques, sino que ademés mejora la calidad general de la imagen.

Sin embargo, la estimacién de los pocos primeros coeficientes no suele resolver el problema,
de los bloques de una forma precisa necesitando, a veces, un procesamiento adicional, quiza
en el dominio espacial. Una solucién a este problema es estimar mas coeficientes de la DCT

pero esto lleva a que el procesamiento sea mas lento y dificil de implementar.

Los trabajos en el dominio espacial, por otra parte, también se muestran como una alter-
nativa eficaz para la reducciéon del efecto bloque. Algunos de los métodos propuestos no son
més que filtros paso baja que permiten, a costa de un cierto emborronamiento de la imagen,
la reduccién del molesto efecto aunque muchos de los métodos usan técnicas que aplican un
filtrado selectivo a diferentes zonas de la imagen dependiendo de las caracteristicas locales de
la misma. Ademdés, trabajar sobre el dominio espacial permite modelizar de forma sencilla

la restriccion de suavidad presente entre los bordes de la imagen y, aunque la mayoria del
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procesamiento se realice en este dominio, se puede usar la informacién que los coeficientes de
la transformada coseno discreta aporta para discriminar zonas con diferentes caracteristicas
como zonas planas, con pocos detalles, etc.

A continuacién haremos una revisién de los métodos propuestos para la reconstruccion
de imagenes JPEG mediante estas dos aproximaciones asi como de una serie de técnicas
que realizan una reconstruccion en el dominio de otras transformadas, como la transformada

wavelets.

2.1 Aproximaciones en el dominio de la DCT

El grupo JPEG, en el anexo K del documento de requerimientos y directrices de JPEG [34],
propone una técnica para la estimacion de los cinco primeros coeficientes de baja frecuencia
de la DCT basada en el ajuste de una superficie cuadratica a una zona 3 X 3 alrededor del
bloque a estimar. Si bien esta aproximacién es sencilla se sabe que no funciona bien en zonas
con fuertes transiciones de luz. Por tanto es conveniente estudiar otras técnicas para estimar
la imagen.

Una de las formas mas habituales para estimar una imagen con el artificio de bloques
reducido en el dominio de las frecuencias es la estimacion de los coeficientes de la DCT mediante
la minimizacion de alguna medida de visibilidad de los bloques. Para ello, Jeong y Jeon [44]
tratan de encontrar un término de correccion de los coeficientes que minimice una medida de
discontinuidad cuando se anada este término a los coeficientes recibidos de la imagen. En el
articulo s6lo estiman el error en los tres primeros coeficientes realizando la minimizacion de la
medida de discontinuidad por minimos cuadrados localmente para cada uno de los bloques de
la imagen.

En [131], Yang y otros proponen una aproximaciéon de recuperacion regularizada, basa-
da en la teoria de minimos cuadrados restringidos (Constrained Least Squares o CLS). Esta
aproximacion estimara todos los coeficientes de la transformada coseno discreta tratando de
llegar a un compromiso entre la fidelidad a los datos recibidos y la suavidad de los mismos.
Aunque el modelo se propone en el dominio espacial, la optimizacion se realiza iterativamente
en el dominio de las frecuencia. El problema de este m“etodo es que el uso de un modelo
no adaptativo a las caracteristicas locales de la imagen y s6lo un pardmetro de regularizacion

suaviza tanto el artificio por bloques como las zonas de altos detalles, obteniendo una imagen
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un tanto borrosa. Crouse y Ramchandran [16] realizan una adaptacion del método propuesto
por Yang y otros [131] incorporando una cierta adaptatividad a las caracteristicas locales de
la imagen al estimar el pardmetro de suavidad para cada bloque en lugar de hacerlo para
la imagen completa. Un paso més en esta linea es la propuesta por Choy, Chan y Siu [14]
que usan una estimacién de los coeficientes por minimos cuadrados con pesos. Los pesos se
estiman localmente calculando medias y varianzas locales de cada coeficiente a partir de los
coeficientes recibidos (cuantificados) permitiendo, de esta forma, la estimacion de todos los

coeficientes de la imagen al mismo tiempo.

En [76] se aplica una técnica de minimizacién mediante programaciéon cuadratica para en-
contrar los M coeficientes de baja frecuencia de la DCT que minimizan la diferencia cuadratica
media de la pendiente (Mean Squared Difference of Slope o MSDS). Basicamente, la MSDS es
la energia a lo largo de la frontera de un bloque cuando se le aplica un filtro con respuesta
de impulso [1/2,-3/2,3/2,—1/2]. En el articulo s6lo estiman los 3 primeros coeficientes y,
por tanto, siguen presentes ciertos artificios de bloques. Joung, Chong y Kim [45] también
estiman los 3 primeros coeficientes de la DCT que minimizan la pendiente entre dos bloques
adyacentes, sujetos a los intervalos de cuantificacion. Puesto que no consideran los errores
de cuantificacion en los componentes de alta frecuencia, el resultado es prometedor pero atn
persiste el efecto bloque. Para solucionar el problema propone el uso de un filtro en el dominio
de la transformada de un filtro de subbandas que acepta como entrada los coeficientes de la
DCT (algunos de los cuales ya han sido ajustados) y devuelve la imagen en el dominio espacial.
El filtrado de los bloques se hace simplemente modificando las imégenes de altas frecuencias

alrededor de las fronteras de los bloques.

Paek y Lee [95] usan la teoria de proyeccién en conjuntos convexos (POCS) para suavizar las
fronteras en el dominio de la DCT. El resultado es una combinacién lineal convexa de los pares
de coeficientes no nulos de la DCT a lo largo de una frontera de un bloque. Los parametros que
controlan ese alisamiento se eligen empiricamente. Siguiendo el mismo principio, Ahumada y
Horn [1, 2, 30| estiman los coeficientes de la DCT reduciendo la varianza del borde del bloque.

Esta reduccion se hace en la direccion del gradiente de la varianza del borde.

Otra forma de estimar los coeficientes de la DCT es, por ejemplo, la propuesta por Jeong,
Jeon y Jo en [43]. En él, la estimacion de los coeficientes se hace anadiendo a los coeficientes
recibidos los coeficientes estimados mediante maxima suavizacién de los pixels de los bordes

de los bloques vecinos. Esta técnica de méxima suavizacion ha sido usada en [97] y [124] para
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recuperar los bloques perdidos durante la transmision en lineas ruidosas.

Una forma curiosa de reducir el artificio por bloques es la propuesta en [20, 125, 75]. La
idea es introducir una distorsion en los coeficientes de la DCT. Esta distorsiéon (normalmente
mediante dithering) hace que los bloques ’desaparezcan’ aunque, como los autores reconocen,
incrementa el error cuadratico medio y reducen el pico de la relacién sefial ruido. La técnica
propuesta por Webb [125] incorpora esta distorsion so6lo en las zonas con detalles, estimando
los cuatro primeros coeficientes de cada bloque en las zonas suaves. La distincion entre zonas
suaves o con detalles se hace usando la informacién cromética.

Silverstein y Klein [110] también proponen la introducciéon de una distorsion en los coefi-
cientes de la DCT. La idea es clasificar en el codificador los bloques de la imagen en dos tipos;
aquellos que se deben mejorar por un post-procesamiento y aquellos que no. Para transmitir
el mapa de bloques sin alterar la cantidad de informacion, se propone modificar los coeficientes
de cada bloque para que los bloques que necesiten ser post-procesados tengan paridad impar
mientras que los que no lo necesiten tengan paridad par. De esta forma, la imagen puede
ser reconstruida por un decodificador estandar, aunque con un poco méas de distorsién, pero
puede ser post-procesada por un decodificador mas complejo que tenga en cuenta el mapa de
bloques enviado.

Por iltimo, la estimacion de la matriz de cuantificacién que debe usarse para codificar
la imagen forma también un punto de atencién entre los investigadores en reconstruccion de
imégenes en el dominio de la DCT. En este campo Peterson y otros [100, 101] han propuesto
métodos para reconstruir la imagen realizando el proceso de cuantificacién mejor y proponen
usar una matriz de cuantificaciéon especifica para cada imagen que se ajuste a las caracteristicas
de esa imagen. Recientemente, Prost y otros [102] propone un método que codifica la imagen
usando la matriz de cuantificaciéon estandar y, a la hora de transmitirla, ésta se sustituye por

una nueva matriz de cuantificacion que mantenga los detalles y la suavidad en las fronteras.

2.2 Aproximaciones en el dominio de la espacial

Respecto a las aproximaciones en el dominio espacial, las primeras propuestas datan de los 80
cuando Reeves y Lim [105], Ramamurthi y Gersho [104], Tzou [121] o Baskurt, Prost y Goutte
[4] empezaron a proponer filtros y métodos de restauracion de las imagenes comprimidas

mediante transformadas por bloques. Pero no fue hasta principios de esta década cuando la
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reconstruccién de imagenes altamente comprimidas toma su real importancia. En esta década
ha aparecido un gran nimero de trabajos sobre recuperaciéon de este tipo de imégenes usando
una gran variedad de técnicas en el dominio espacial. Quiz4 los trabajos que més influencia han
tenido en este proceso son los desarrollados por Sauer [108|, Zakhor [134] y Yang, Galatsanos

y Katsaggelos [131, 132].

Sauer [108] apunta algo que, por aquel entonces, ya empezaba a estar claro; las técni-
cas de filtrado espacialmente invariante clasicas son de poca ayuda al eliminar este error de
reconstruccion dependiente de la sefial. Poco después, Zakhor [134] presenta un algoritmo,
comentado por Reeves y Eddins [106], basado en la proyeccién en conjuntos convexos, donde
uno de los conjuntos es equivalente a la convolucién con un filtro paso baja ideal y el otro
representa la fidelidad a los intervalos de cuantificacion de los coeficientes de la DCT. La pro-
yeccion sobre este ltimo conjunto convexo se realiza en el dominio de la DCT, teniendo que
realizarse de nuevo la transformada coseno discreta directa e inversa para cada iteracion. Las
conclusiones obtenidas son semejantes a las apuntadas por Sauer; el filtro paso baja puede, por
sif solo, eliminar el artificio de bloques pero a costa de incrementar el emborronamiento. Yang,
Galatsanos y Katsaggelos [131], por su parte, también usan la teoria de POCS para resolver el
problema pero, a diferencia de Zakhor, acttian solamente sobre los bordes de los bloques. El
resultado obtenido de la proyeccién serda una combinacién lineal convexa de los pixels a ambos
lados del bloque. Ademés se mantiene la fidelidad a los coeficientes de la DCT originales, al
igual que hizo Zakhor. Sin embargo, el uso de unos modelos de imagen no adaptativos y la
eleccién de un tnico parametro de regularizaciéon hace que el método suavice por igual los
bordes en zonas con gran nivel de detalle y en zonas suaves. Ademas, los parametros usados

en el modelo se estiman mediante técnicas ad hoc.

Ya teniendo en cuenta la idea de que el procesamiento debe ser adaptativo se proponen

diferentes métodos para la reconstruccion.

Lai, Li y Kuo [56, 57] tratan de hacer adaptativo el modelo propuesto por Zakhor mediante
el uso de varias técnicas. En primer lugar, realizan una clasificacién de los bloques en funcién
de su actividad espacial. Dicha clasificacién, realizada en el dominio de la DCT, produce
dos clases: suave y no suave. Usan una iteraciéon de la técnica de filtrado no adaptativo
de la imagen de Zakhor [134] méas un ajuste de los coeficientes de la DCT mediante una
interpolaciéon con los de los bloques vecinos. Tras esto usan la clasificacion realizada para

aplicar el método de Zakhor a los bloques clasificados como suaves de forma iterativa hasta
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que el algoritmo converja. Esta mezcla de técnicas, aseguran, da buenos resultados aunque su
uso no esté justificado y los parametros para realizar estas operaciones deben ser introducidos

por el usuario.

Stevenson [113] propone el uso de una técnica de regularizacion estocastica basada en la
minimizaciéon de una funcién minimax de Huber convexa que mantiene las discontinuidades
que producen las fronteras de la imagen mientras que suaviza los bordes de los bloques. Esta
funciéon es cuadratica para discontinuidades menores que un umbral, es decir, para los bordes
de los bloques, y lineal para discontinuidades mayores que el umbral, como las fronteras natu-
rales de la imagen. Puesto que la funcién es continua y convexa, la minimizacién se hace por
gradiente descendente. Este trabajo se desarrolla en [92, 93] y [114] adaptandolo también a
la codificacién por cuantificacion de vectores, mediante la aplicacion, a cada paso de la mini-
mizacién, de una proyeccién sobre un espacio de restricciones que dependeré del cuantificador
o del libro de codigos escogido, segun el método de compresién usado. Ademés, el trabajo
original de Stevenson sirve como base para dos trabajos de Luo y otros [61, 62] en los que,
partiendo de la funcién original de Stevenson, se crea un campo aleatorio de Huber-Markov
que se optimiza por POCS [61] o por ICM [62]. En estos trabajos se asignan dos valores
diferentes al umbral, uno para las fronteras de los bloques y otra para el interior de los mis-
mos, que deben ser introducidos por el usuario. Otro uso de los campos aleatorios de Markov
fue presentado por Ozcelik, Brailean y Katsaggelos [94] obteniendo la solucién iterativamente

mediante enfriamiento del campo medio (Mean Field Annealing o MFA).

El trabajo presentado por Yang, Galatsanos y Katsaggelos [131], fue desarrollado poste-
riormete en [130] y [132] para hacerlo adaptativo. Basandose en estos métodos, Paek, Park
y Lee [96] realiza un procesamiento similar al propuesto en [131] pero actualizando no sélo
los pixels en las fronteras de los bloques sino también los pixels en siguiente la fila o columna
més interior y, Kwak y Haddad [54], optimizan el método propuesto en [132] eliminando los
pares DCT-IDCT que eran necesarios para mantener los valores de los coeficientes de la DCT

dentro de sus intervalos de cuantificacion.

En [71] se realiza una conversién del método propuesto en [132] al paradigma jerarquico
bayesiano y realiza la estimacién de los parametros usando técnicas robustas y bien funda-
mentadas. Ademas, el método propuesto, si se conocen los parametros, no es iterativo, a
diferencia del propuesto por Yang, por lo que es adecuado para su implementacion en sistemas

de tiempo real. En [74] se desarrolla el trabajo anterior para estimar los pardametros necesarios
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en el codificador y se propone un método para combinar esta informacién con la obtenida en

el decodificador.

Jacovitti y Neri [41] transforman la imagen a un espacio de caracteristicas visuales, obtenido
mediante el filtrado con un filtro angular armoénico de primer orden cuya salida compleja
representa la orientacién y la fuerza de las aristas. En este espacio, usa un estimador bayesiano

no lineal para eliminar el artificio de bloques.

Nakajima, Hori y Kanoh [88] usa estimacion de menor error cuadratico lineal (Linear Least
Square Error) para encontrar una estimacion de la imagen original con los artificios reducidos.
La estimacién se basa en la estimacién de las medias y las varianzas locales de cada pixel

mediante a partir de los datos recibidos y de los coeficientes de cuantificacion.

Castagno y Villaroel [11] ajustan un spline de tercer orden a los pixels alrededor de los
bordes de los bloques que maximiza la suavidad en el borde manteniendo los detalles en el

interior. Si el bloque en cuestién presenta cierto nivel de detalle no se procesa en absoluto.

Otra técnica usada habitualmente consiste en la deteccion de las aristas de la imagen para,
posteriormente, usar esta informacién como guia de un filtro o conjunto de ellos que dependan
de las caracteristicas del pixel que se estudie. Normalmente se usan métodos sofisticados para
la deteccion de las aristas mientras que el filtrado posterior suele ser bastante sencillo. Esto
es debido principalmente a que, puesto que conocemos la localizaciéon de los bloques y las
aristas, podemos usar filtros diferentes para cada una de esas caracteristicas. Ejemplos de esta
aproximacion son [53, 60, 128]. Linares y otros [59] usa la informacioén proporcionada por el
detector de Canny para controlar un filtro no lineal espacialmente adaptativo que reduce el
artificio de bloques sin emborronar las aristas, que se realizan un filtrado direccional paralelo
a éstas. Por contra, en [75] se usa un clasificador sencillo de aristas y un procesamiento mas
sofisticado basado en procesamiento no lineal de la imagen en el dominio espacial y una técnica

de dithering en el dominio de las frecuencias.

Al igual que se opta por la deteccién de aristas con el fin de preservarlas, otros investiga-
dores dividen la imagen en regiones con caracteristicas similares, mediante clasificaciéon de los
bloques en regiones de alta o baja actividad basdndose en estadisticas locales [40, 39, 117],
clasificacion de regiones mediante clustering [29], técnicas basadas en el histograma e informa-
cion de gradientes 52|, o dividir la imagen en pequenas regiones de contenido muy similar y
mezclarlas en zonas con caracteristicas similares [19]. A cada una de las regiones se le aplican

filtros adaptados a las caracteristicas locales de la region. El problema principal de estos mé-
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todos, al igual que los del grupo anterior es que los pardmetros necesarios para realizar tanto
la deteccién de las regiones o aristas como el filtrado deben ser, en la mayoria de los casos,
controlados por el usuario siendo, por tanto, imposible realizar un tratamiento automatico de
la imagen.

Para acabar con esta revision de los diferentes métodos propuestos en la literatura sobre
reconstruccion de imégenes comprimidas, usando métodos en el dominio del espacio, queremos
destacar una gran cantidad de filtros adaptativos.

Lynch, Reibman y Liu [63] usan la informacion de los coeficientes de la DCT para detectar
los bloques con altas y bajas frecuencias y, cada uno de ellos, es procesado con diferentes
filtros paso baja espacialmente variantes. En la misma linea de actuaciéon, Sampson y otros
[107] detectan las areas con actividad espacial alta y baja. A las zonas con baja actividad
espacial se les aplica un filtro gausiano y a las zonas con alta actividad espacial se le aplica otro
filtro gausiano al que se le cambia de posicién y de forma dependiendo de las caracteristicas
locales de la imagen. Derviaux y otros [18] aplican un filtro de alisamiento cuya forma y
tamafio (fuerza) depende de una medida visual propuesta.

Yan [129] usa un filtro de mediana espacialmente variante para reconstruir la imagen sin
emborronar las aristas presentes en la imagen. Suthaharan y otros [118] realiza un filtrado
basado en una combinacién de los ocho vecinos del pixel tratado en ese momento donde la
importancia de cada vecino se determina mediante un algoritmo de interpolaciéon de Lagrange
modificado.

Estos métodos, generalmente, dan resultados aceptables si bien su fundamento es totalmen-
te empfirico y los parametros que controlan la adaptatividad suelen ser estimados mediante

métodos empiricos o, directamente, no se menciona la forma de escogerlos.

2.3 Aproximaciones basadas en otras transformadas

Ademas de las dos lineas de trabajo antes mencionadas, es decir, trabajar sobre el dominio de
las frecuencias o trabajar sobre el dominio del espacio, hay investigadores usan otras trans-
formadas sobre las que procesan la imagen. Hsung, Lun y Siu [31], por ejemplo, proponen
una técnica basada en la representacion de médulo méaximo de la transformada wavelet. En
esta representacion se pueden caracterizar las fronteras de los bloques mediante una serie de

singularidades en la representaciéon y ademés permite el tratamiento simple y local de esas
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singularidades. Finalmente la imagen se reconstruye usando la proyecciéon sobre conjuntos
convexos propuesta por Mallat y Zhong en [67] para la caracterizacion de aristas. Otro ejem-
plo de estas técnicas, propuesto en [127], usa la transformada de wavelets para detectar y

suavizar los artificios mientras mantiene las aristas de la imagen intactas.

2.4 Otras técnicas para la reconstruccion de imagenes

Aunque los métodos de compresién que usan transformadas por bloques, como JPEG, son los
més extendidos, técnicas como la cuantificacion de vectores (vector quantization o VQ) también
producen, a altas razones de compresion, el llamado artificio de bloques (véase [24] para una
descripcion del método de codificacion y [89] para una revision de las aplicaciones a codificacion
de imagenes). En la literatura se pueden encontrar algunos métodos para la reconstruccion de
imégenes comprimidas mediante VQ. Todos ellos tratan de minimizar el artificio de bloques
preservando caracteristicas como las texturas o las aristas que existan en la imagen. Jové
y otros [46] usa un post-procesamiento mediante un filtro de paso baja adaptativo unido
a una combinacion lineal con el bloque sin filtrar. Park, Kim y Lee [98] proponen un filtro
paso baja similar, seguido de una proyeccion sobre un conjunto restringido de cuantificacion de
vectores. O’Rourke y Stevenson [93] usan un campo aleatorio de Huber-Markov que optimizan
mediante gradiente descendente para realizar la reconstrucciéon de imagenes comprimidas por
VQ realizando una proyecciéon sobre un conjunto convexo tras cada iteracién del algoritmo
para que se sigan cumpliendo las caracteristicas de la imagen original. Todos estos métodos
usan parametros que controlan el nivel de suavidad o para decidir si un pixel pertenece o no a
una arista, que deben escoger el usuario final de la aplicacién o se calculan a partir de los datos
recibidos mediante técnicas ad hoc. Brailean y otros [7] usan proyecciones sobre un conjunto
de restricciones sobre la cuantificacion de vectores.

Por otro lado, como ya se coment6 en el capitulo anterior, algunos investigadores piensan
que JPEG, a pesar de ser un estandar ISO, no cumple con los criterios de calidad necesarios
cuando se usan razones de compresion muy altas y proponen otras técnicas de codificaciéon no
acordes con el estdndar JPEG, algunas también basadas en transformada coseno discreta, que
reducen el molesto artificio.

Una de las técnicas més usadas es la llamada transformada por bloques solapados (overlap-

ping block transform o OBT) en la que los bloques en que se divide la imagen tienen solapadas
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unas filas o columnas con cada uno de los bloques a su alrededor, ver [109] y las referencias
que en él se citan para méas detalles. Asi, al realizar la descompresion de la imagen, el artifi-
cio de bloques queda paliado puesto que se tiene en cuenta la correlacién entre los diferentes
bloques de la imagen. Sin embargo el decodificador se hace bastante mas complejo y lento.
Otro ejemplo de este tipo de técnicas es la llamada transformada ortogonal solapada (Lapped
Orthogonal Transform o LOT) propuesta por Malvar y Staelin [68]. Véase también [120] y las
referencias en él para més informacion sobre este tema.

Otras técnicas se basan en otras transformaciones, como transformacién por bloques en
malla (mesh block transform) [17]. En esta aproximacion, una imagen M N x M N se divide
en M? mallas de dimensién N x N. Los pixels adyacentes en la malla estan separados por
N pixels en la imagen. Cada malla se transforma y los mismos coeficientes de transformacion
de cada malla se agrupan en bloques. Entonces se aplica una codificacién semejante a la
propuesta por JPEG a ese conjunto de bloques.

FEl uso de transformadas de bloques pequefios hace que la computaciéon de la DCT sea
eficiente pero introduce el efecto de bloques. Chan y Siu [13] proponen un algoritmo para
simular la codificacién mediante una transformada coseno discreta de gran tamano a partir de
transformaciones de pequefio tamano haciendo uso de una técnica de codificacién de subbandas
(subband coding).

A pesar de que estas técnicas dan resultados aceptables, la muchos trabajos realizados
modifican ligeramente el estAndar JPEG para conseguir un método que sea mas acorde con las
caracteristicas del sistema visual humano. En esta linea, Tan, Pang y Ngan [119], Ho y Kim
[28] o Sultan y Latchman [116] proponen métodos de reconstrucciéon muy semejantes a JPEG
aunque no siguen el estandar. Todos estos métodos dividen la imagen en zonas de diferente
actividad (planas, con aristas, con texturas,...) o zonas en las que se centra o no la atencion del
espectador y cada una de ellas de codifica de acuerdo a las caracteristicas propias, mediante
un método como JPEG que use diferentes matrices de cuantificacién para cada tipo de zona
concreta o aplique un coeficiente de calidad diferente a la matriz de cuantificaciéon estandar

dependiendo de la zona en cuestién.
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Capitulo 3

Elementos de la reconstruccion

bayesiana de imagenes comprimidas

3.1 Introduccién

Habiendo descrito en el capitulo 1 el problema de la reconstrucciéon de imagenes comprimidas
y, en particular, la reduccién de artificios por bloques (ver seccién 1.5) y una vez analizados en
el capitulo 2 las diferentes aproximaciones a la reduccién de dichos artificios, en este capitulo
estudiaremos los elementos necesarios para realizar la reconstruccién de las imigenes com-
primidas mediante JPEG desde el punto de vista bayesiano jerarquico. Este paradigma nos
permitira realizar la reconstruccién de la imagen y la estimaciéon de los pardmetros asociados
usando técnicas robustas y claramente establecidas.

El paradigma bayesiano jerarquico incluye un modelo de fidelidad sobre los datos recibidos,
llamado modelo de ruido, y un modelo adaptativo de imagen en el que se incluye nuestro
conocimiento previo sobre la imagen original. Definiremos diferentes posibilidades para estos
modelos de imagen y ruido. Estos modelos dependeran de una serie de pardmetros que hay
que estimar. Definiremos modelos sobre estos parametros que nos permitan realizar el analisis
bayesiano tanto en situaciones en las que no se tenga conocimiento sobre el posible valor de
los pardmetros como en situaciones en las que si se tiene esta informacion, incorporandola al
proceso de estimacion. Una vez definidos los elementos del paradigma bayesiano jerarquico
estudiaremos las posibles soluciones del analisis bayesiano para llevar a cabo la reconstruccién

de la imagen y la estimacién de los pardmetros simultdneamente.

43
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El resto del capitulo se organiza como sigue. En la seccién 3.2 introduciremos la notacién
que se requiere. La seccién 3.3 describe el modelo bayesiano jerdrquico aplicado al problema
de la reconstruccion. En las siguientes secciones estudiaremos los elementos que son necesarios
en este paradigma. Asi, la seccion 3.4 describe los modelos de ruido, la seccién 3.5 describe los
modelos de imagen y la seccién 3.6 describe los modelos que usaremos sobre los parametros.
Por ultimo, en la seccién 3.7 se describen las soluciones al problema de la reconstruccion

mediante la realizacién del anélisis bayesiano.

3.2 Definicién matematica del problema de reconstrucciéon

La transformada coseno discreta por bloques (BDCT) para una imagen M x N puede verse
como una transformacién lineal de RM*N en RM*N, Entonces para una imagen f podemos
escribir

F = Bf

Y

donde F es la BDCT de f y B es la matriz de la BDCT. La matriz B para una imagen

M x N que se divide en bloques k x k es una matriz (M x N) x (M x N) diagonal por

2
bloques con (M ;N ) matrices de tamafo k2 x k2 en la diagonal. Estas matrices son idénticas

y su expresion explicita es bien conocida (ver [42], por ejemplo). Ademés la matriz B es una
matriz real y, debido a la propiedad unitaria de las matrices de la DCT, la matriz de la BDCT

también es unitaria y su transformada inversa puede expresarse como su traspuesta, es decir,
B=B* y B !'=B,

donde el superindice * y el superindice ¢ indican el conjugado y la traspuesta de una matriz,

respectivamente. Por tanto, la transformada inversa de una imagen f puede expresarse como
f = B'F.

Para conseguir una determinada reducciéon del nimero de bits para la transmision, cada
uno de los coeficientes de F se cuantifica. El operador de cuantificacién se puede describir
matematicamente por una aplicacion de RM*Y en RM*N o un operador que hace corresponder
a un conjunto de valores de entrada el mismo valor de salida. Sea Q este operador; la relacion

entrada/salida del codificador puede modelarse por

G = 9OBf.



3.2. Definicibn matematica del problema de reconstruccion 45

c
X I |r
fq = original fo = original
gq = observada g, = observada
f.5 original 95 observada
r al |ar
b bl | br

frp= original g,,= observada
Figura 3.1: Distribucion de los pixels en las fronteras de los bloques.

La aplicacién definida por la cuantificacion es muchos a uno siendo, por tanto, irreversible.
Ademas de la cuantificacién, los coeficientes de G se codifican usando técnicas sin pérdidas,
se transmiten y, en el receptor, se decodifican. En el receptor, por tanto, sélo estan disponibles

los coeficientes de la BDCT cuantificados y la salida de un decodificador convencional es
g =B'Q7'G.

El problema de la reconstruccion es encontrar un estimador de f dadas la imagen observada
en el decodificador, g, el cuantificador usado, Q, y, posiblemente, algtin conocimiento adicional
sobre f. En esta memoria usaremos bloques de tamano k x k para codificar una imagen, f,
de tamanio M x N, M y N multiplos de k, usando transformada coseno discreta por bloques
para obtener en el decodificador la imagen g y propondremos métodos para reconstruir los
bordes de los bloques artificiales, donde el artificio es més visible, dejando el resto de la imagen
intacta.

Puesto que la eliminacion de los artificios de los bloques s6lo se va a realizar en los pixels
frontera de los bloques, introduzcamos la notacién necesaria para caracterizar a esos pixels en
la imagen.

Sea, f.; un vector columna definido por el apilamiento de todos los elementos de f que estan

a la izquierda de una frontera vertical de bloque, ¢, pero no en la interseccién de cuatro
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bloques (ver figura 3.1), es decir,

f, = {f(u)|u=(z,y)conz=kx*xi+l, y=kx*j i=0,1,2,... M/k—1,
j=1,2,...,NJk—1,1=2.3,... k—1}.

Anilogamente definimos f,,., apilando todos los elementos de f que estan a la derecha de
una frontera vertical de bloque, cr, pero no en la interseccion de cuatro bloques (ver figura 3.1).
Usando los mismos procedimientos podemos obtener g.; y g.» a partir de la imagen degradada,
g.

También definimos los vectores

fg = {(fcl(z) fcr(i)’ i=1,... 7p)}7 gi = {(gcl(i) gcr(i)v 1=1,... ’p)}a

con

p=(k—2)(M/k) x (N/k — 1). (3.1)

Notese que f., for, g ¥ 8er son vectores p x 1.
De forma similar podemos definir f,.,, gq, frp ¥ g5, l0s vectores columna que representan
las filas de encima y debajo de una frontera horizontal de bloque de f y g, respectivamente

(ver figura 3.1). Relacionados con éstos estan los vectores

f;? = {(£ra(i) £6(d), i=1,...,9)}, gfﬂ = {(8ra(7) &rb(7), i =1,...,9)},

con

q=(k—2)(N/k) x (M/k —1). (3.2)

Ademas apilamos los elementos de f que estan sobre una frontera horizontal y a la izquierda
de una frontera vertical en una interseccién de cuatro bloques, indicada por al en la figura 3.1,

en el vector f,; definido como
f = {f(u) |u=(z,9)},

conzx=kx*xi,y=kxj,i=12... M/k—1,j=1,2,...,N/k—1.

De forma semejante formamos los vectores f,,., formado por los elementos de f situados
sobre una frontera horizontal y a la derecha de una frontera vertical, f3., bajo una frontera
horizontal y a la derecha de una frontera vertical y, f;;, bajo una frontera horizontal y a la
izquierda de una frontera vertical en una interseccién de cuatro bloques, como se muestra en

la figura 3.1. Siguiendo el mismo procedimiento, definimos los vectores de la observacion para
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esos pixels en la interseccion de cuatro bloques, g4, Sar, 8br ¥ - Usando los vectores antes

definidos, también definimos

fat:' = {<fal(i) far(i) fbr(i) fbl(i)a 1=1,... ,m)},

gl = {(8a(7) 8ar(?) 8o (i) gui(9), i =1,...,m)},

con

m = (M/k—1) x (N/k —1). (3.3)

Cuando sea necesario, usaremos
=156 v & =g el e

Véase que originalmente f contenia la imagen original pero como los métodos que proponemos
s6lo modifican los pixels en las fronteras de los bloque podemos usar esta redefinicion de f.
Una vez definidos los elementos que necesitamos para realizar la reconstruccion y la notaciéon
que usaremos, veamos el paradigma bayesiano jerarquico que sera el modelo mateméatico que
usaremos para representar nuestro conocimiento sobre las iméagenes y extraer las conclusiones

necesarias sobre la imagen original.

3.3 El paradigma bayesiano jerarquico

El paradigma bayesiano jerdrquico se usa actualmente en muchas areas relacionadas con el
analisis de imagenes. Buntine [8] aplica esta teoria a la construccién de arboles de clasifica-
cion. Spiegelhalter y Lauritzen [112] han aplicado el marco bayesiano jerarquico al problema
de refinar redes de probabilidad. Buntine [9] y Copper y Herkovsits [15] usaron el mismo
marco para tratar el problema de la construccién de esas redes. MacKay [65] y Buntine y
Weigund [10] usan el marco bayesiano completo en redes neuronales con propagacion hacia
atras. Este paradigma también se ha aplicado a problemas de interpolacion (MacKay [64] o
Gull |25]) y a problemas de restauracion (Molina |77] o Molina y otros [79]), incluso cuando
el emborronamiento presente en la imagen sélo era parcialmente conocido [23].

Este paradigma trata de modelizar un problema basdndose en una aproximacién estadistica
y estéd relacionado con la teoria de la decisién en presencia de conocimiento estadistico que
puede arrojar luz sobre algunas incertidumbres involucradas en los problemas de decisién. La

estadistica clasica se dirige hacia el uso de la informacién proveniente de los datos obtenidos
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de investigacion estadistica para hacer inferencias sobre datos desconocidos. La teoria de la
decision, por otra parte, intenta combinar la informacion de los datos con otros aspectos rele-
vantes del problema para tomar decisiones mejores. Otro punto de vista del mismo problema,
desde la teoria de la regularizacion, se puede observar en [47, 51, 79, 48|. Ver también [50]
para otros enfoques.

Aplicado a la reconstruccién de imigenes comprimidas, el paradigma bayesiano jerarquico
combina la informacién proveniente de los datos de la imagen recibida en el decodificador,
expresada por p(g | f,3), con la informacién a priori estructural, proveniente de nuestra
experiencia o conocimiento previo sobre el comportamiento estructural de la reconstruccién,
en lo que se llama la distribucion a posteriori de f dada g, a partir de la cual se toman todas
las decisiones y se hacen todas las inferencias.

Para el problema concreto de la reconstruccion de imégenes comprimidas tenemos, como
informacién a priori estructural sobre f, el conocimiento de que la imagen original, la que
tenfamos en el codificador antes de comprimirla, era suave en las zonas donde la imagen
obtenida en el decodificador, g, presenta el efecto de bloques. Esta informacién es la que
representamos mediante la distribucién de probabilidad p(f | a).

El paradigma bayesiano jerarquico aplicado a la reconstruccion de imégenes, tiene, al menos
dos fases. En la primera fase, el conocimiento sobre la forma estructural del ruido y sobre el
comportamiento estructural de la imagen reconstruida se usa para formar p(g | f, 8) y p(f | @),
respectivamente. FEsos modelos de imagen y ruido suelen depender de unos parametros o
vectores de parametros desconocidos a y . En la segunda fase, el paradigma bayesiano
jerarquico pone una distribucion a priori sobre los pardmetros desconocidos, p(a) y p(3), donde
se incluye nuestro conocimiento subjetivo sobre el posible valor de esos parametros. Cuando
se usa este paradigma, a los parametros desconocidos se les suele denominar hiperpardmetros.
Es necesario notar que no existe ninguna razéon teérica para limitar las distribuciones a priori
jerarquicas a dos fases solamente, pero, en la practica, raramente es util usar mas de dos [5].

Aunque a veces es posible conocer, por experiencias previas, relaciones entre los hiperpa-
rametros, el modelo que estudiaremos en esta memoria usa una probabilidad global definida

como

p(a, B,f,8) = p(a)p(B)p(f | @)p(g | £, B)-

Estudiemos ahora los elementos de cada una de las dos fases que hemos definido, es decir,

los modelos de ruido e imagen y las distribuciones sobre los hiperpardmetros.
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3.4 Modelos de ruido

El primer elemento que debemos definir es el modelo de ruido que presenta la imagen.

El principal causante del ruido en la compresion de imagenes basada en transformada
coseno discreta es el proceso de cuantificacién. La cuantificaciéon produce una diferencia en
la estructura (textura) de cada uno de los bloques de la imagen comprimida asi como en su
media, obteniendo bloques con valores sensiblemente diferentes a los que presentaba la imagen
original. Por tanto, el modelo de ruido debe tener en cuenta esta variacién en los valores.

Por otra parte, el modelo de ruido debe mantener la fidelidad a los datos recibidos pues
son el tinico punto de referencia que tenemos de los datos contenidos en la imagen original.

Siguiendo estos principios, el modelo de ruido que vamos a usar se define como

p(g ‘ £.8) = plge8r 8 ‘ f., £, f2,8) = p(ge. | f., B)p(gr | £, B)p(ga | f., )
oc pPexp{—N.(gc|f,B)} B exp{—N;(g | £, 8)}
ﬁZm exp{_Nw(gm | fmaﬂ)}

= M exp (~N(g| £,6)) (34)
donde
N(g | £,6) = Nelge | o 8) + ol | £,6) + Nolga | £, ), (35)
con
Nelge | £08) = 56 {8~ fu I? + 1l ger — £ I} (3.0
Noler [£.8) = 56 { gra—fra I + & 0 I} (37)
No(ge | £8) = 5 {ll 8ot~ Fat I? + | G — Fur I
+ |l gor = for [I” + 1 g0 — fir ||2}7 (3-8)

2

“uido (la varianza del ruido de la imagen).

donde 3 se define como 7! =&
Existe la posibilidad de usar dos parametros diferentes para controlar el ruido presente
entre los bordes de los bloques de las columnas y filas, respectivamente. Este modelo de ruido

se define como

p(g | fa /BcaﬁT) = p(gcagragac | fcafTaf:Ua/Bca/BT)
= p(ge | fe, Be)p(gr | £y Br)P(82 | £, Be, Br)
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= /85 exp{_Nc(gc | fc;ﬁc)}ﬁgexp{_Nr(gr ‘ fr;ﬁr)}
/B(Cnﬂ;n exp{_Nw(gw | fwaﬁcvﬁr)}

= BEBE ™ exp {—N(g | f,6c, 6r)} (3.9)
con
N(g | £, Be, Br) = Ne(ge | f., Bc) + Ny (gr | f.,68:) + Ne(8z | £z, Be, Br), (3.10)
y
1 2 2
Ne(ge | e, 8:) = iﬁc {H 8ct — fu |7 + || ger — fer || }7 (3.11)
1
No(gr £, 8r) = 5B {ll 8ra—fra I” + ll €0 = 0 I} . (3.12)
1 2 2
Nw(gm | fwaﬁwﬂr) = 5 {ﬁc || 8al — fu || +/87' || 8ar — for ||
+ Be Il gor = for II” +6+ || g0 — £ 7} (3.13)
con B. y By definidas como B;! = 02,,,,. (la varianza del ruido en la direccién vertical) y
Bt = 0'72_m- dor (la varianza del ruido en la direccién horizontal), respectivamente.

A pesar de que este modelo pudiera parecer mejor para la modelizacion del ruido puesto
que, al tener dos parametros diferentes, permite un mejor control del proceso, el uso de un
modelo de ruido con dos parametros diferentes no esta justificado desde el punto de vista
tedrico puesto que la degradacion sufrida por todos los bloques es la misma ya que esti basada
en la misma matriz de cuantificacién. Esto nos lleva a pensar que no hay ninguna razon para

creer que la degradacion sea diferente dependiendo del tipo de frontera (vertical u horizontal).

3.5 Modelos de imagen

Otro elemento hemos de definir es la distribucion a priori o0 modelo de imagen en el que mode-
lizamos nuestro conocimiento sobre la estructura de la imagen original. Nuestro conocimiento
a priori nos indica que la imagen original f era suave en las fronteras de los bloques, es decir,
no tenia, en general, saltos bruscos de intensidad en las mismas. Para incorporar este conoci-
miento, definimos la distribucién de probabilidad sobre las fronteras verticales de los bloques

de la imagen que no estan en la intersecciéon de cuatro bloques como

p(fe | @) x af exp [-P.(f. | )], (3.14)
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con

Pc(fc | a) =« || fo —fer ||Za (3.15)

donde p se defini6 en la Ec. (3.1) y «, la inversa de la varianza, es una medida de suavidad
de los pixels en las fronteras de los bloques de la imagen. Es importante ver que, dado que
tenemos una distribuciéon normal singular, usamos a® en lugar de o? (ver el apéndice A para
mas detalles).

De la misma forma, para las fronteras horizontales de los bloques de la imagen que no estan

en la interseccién de cuatro bloques, definimos su distribucién de probabilidad a priori como
q
p(fr | @) cc a2 exp [-F(f; | @],

con

Pr(fr | a) =« || fra —frp ||2, (3.16)

donde ¢ se defini6 en la Ec. (3.2). Noétese que de nuevo tenemos una distribucién normal
singular y usamos o’ en lugar de a? (ver apéndice A).

Finalmente, para los pixels en la interseccién de cuatro bloques, tenemos
3m
p(fz | @) o a2 exp [~ P (f; | o],

con

1
Polfel@) = ga{llfu—far I + 1| for — fur |

+ | o — o |12+ || £ — £ ||2}7 (3.17)

3m

donde m se defini6 en la Ec. (3.3). Véase que usamos a2 en lugar de o®™ puesto que esta
distribucién también es singular. De nuevo se remite al lector al apéndice A para los detalles.
Asi, el modelo a priori que definimos sobre la imagen original es

p(fle) = p(f,f,f [ a) =p(f | a)p(f | a)p(fs | )

ptg+3m

x a 2 exp{—-P(f]|a)}, (3.18)

con

P(f|a) = Po(f. | a) + Pr(f | @) + Po(fs | @). (3.19)

Si bien mediante una modelizacién del problema de esta forma se puede obtener una imagen
donde los artificios de bloque quedan reducidos, como se puede observar en [131] para una

modelizacién similar, también presenta el importante problema de no ser adaptativo.
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El problema de la adaptatividad ya se menciona en las primeras publicaciones sobre el
problema de la reconstruccién de imagenes altamente comprimidas [108, 131, 134]. Como
consecuencia de este problema, el proceso de reconstruccién produce un alisamiento excesivo
de los bordes de regiones con alta actividad espacial, es decir, regiones con elementos que
presentan cierto nivel de detalle, dando la impresién de una zona mucho mas plana, perdiendo
mucha informacion visual en esas zonas que quedan borrosas. Por otra parte, en las zonas con
baja actividad espacial, es decir, zonas lisas o con poco detalle, no suaviza lo suficiente, siendo
aln visibles los artificios.

Una solucién es definir un modelo de imagen adaptativo, en el sentido que sea capaz de
captar las propiedades locales de la imagen para obtener una imagen que sea mas grata al
sistema visual humano.

Para captar las propiedades locales de la imagen definimos una serie de matrices diagonales
de pesos que ponderaran cada uno de los pixels en una frontera de bloque en funcién de las
propiedades de la imagen en esa zona. Asi, para captar las propiedades locales verticales de

la imagen, definiremos la matriz diagonal, W, de dimensién p X p, como [132]

we(1) 0 0o - 0
0  we(2) 0
W, = 0 0 o0 : )
0o . 0
L0 e 0 welp) |
donde los w.(%), : = 1,2, ...,p, ponderaran cada diferencia entre los vectores que representan

las columnas como se muestra en la figura 3.2. Noétese que los pixels en una interseccion de
cuatro bloques no se incluyen en esta matriz.

De forma anéloga podemos definir W,. para captar las propiedades locales horizontales de
la imagen, como se muestra en la figura 3.2, sin incluir los pixels en la interseccién de cuatro
bloques. La dimensién de esta matriz es g X gq.

Para los pixels en una interseccién de cuatro bloques, vemos que tenemos que tener en
cuenta las diferencias f,; — £, £, — £y, T — Ty y iy — £y v estas diferencias corresponden
a diferencias entre filas, columnas, filas y columnas, respectivamente (ver figura 3.2). Para
ponderarlas segin la actividad de la regiéon usamos los correspondientes pesos we, wr, We ¥
wy. Las matrices correspondientes se denotardn por W1, W0, W3 y W4, respectivamente,

como se puede observar en la figura 3.2. Todas esas matrices tienen tamano m x m.
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we
v N
%/\N e -

x2

W><4 Wx3
Figura 3.2: Distribucion de los pesos respecto a las fronteras del bloque.

Al igual que hicimos para las imagenes f y g, usaremos
W = (Wc W, W, Wy Wys W:c4), (3.20)

cuando sea necesario para referirnos a la matriz de pesos que pondera cada diferencia entre
las parejas de pixels.
En el apéndice B se ofrecen varias posibilidades para calcular los valores de los pesos.
Para incorporar este conocimiento sobre la actividad de las diferentes regiones de la imagen
al modelo a priori definido en la Ec. (3.18), tenemos que redefinir las funciones de energia de
la distribucion, P.(f, | «), P (f, | @) y Py(f; | @), definidas en las Ecs. (3.15), (3.16) y (3.17),
respectivamente. Esta redefinicion se hace ponderando cada diferencia entre filas o columnas

por el valor del peso correspondiente de la siguiente forma

Po(fe|0) = af Welfa—fe) [ (3.21)
Pf, ) = ol Wifa—£s) 1% (3.22)
Polfr @) = a{ll Waalfu — ) I? + | Waalfar — £ir) |P

1 W (B — ) 2 + || Woaa(fr — £a) [} (3.23)

Por tanto, el modelo a priori propuesto seria

p(fle) = p(f.,f,f|a) =pf | a)p(f | a)p(fs | @)
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x o™ exp{~P(f | a)}, (3.24)
con

P(£] a) = Pu(f. | @) + Po(£: | @) + Po(£s | a). (3.25)

Esta claro que el modelo de imagen no adaptativo propuesto en las Ec. (3.18) puede verse
como un caso particular de este modelo adaptativo cuando la matriz de pesos, W, es la
identidad, W =1.

Este modelo propone un tnico pardmetro para controlar la suavidad tanto en las filas
como en las columnas. Sin embargo, las caracteristicas locales en las filas y las columnas
pueden (y, de hecho, suelen) ser diferentes. Pensemos, por ejemplo en una imagen formada
por barras horizontales. En este tipo de imagenes, la varianza de la imagen, medida entre
las diferentes columnas, es muy baja mientras que la varianza horizontal, medida entre las
filas, serda mucho mayor. Este tipo de comportamiento lo presenta gran cantidad de imagenes
como, por ejemplo, la clasica imagen de “Lena” donde la presencia de elementos verticales es
muy superior al de elementos horizontales siendo, por tanto, la varianza vertical de la imagen
mayor que la horizontal.

Para obtener un modelo que contemple esta caracteristica presente en una gran cantidad
de imégenes, se propone utilizar varios paradmetros para controlar la suavidad en la imagen.
En concreto, se puede usar un parametro para controlar la suavidad para las columnas y otro
parametro para controlar la suavidad en las filas.

La definicion del modelo de imagen en este caso, estard marcada por el uso de dos hiper-
parametros, o, y ., que controlan la suavidad de la imagen entre las columnas y las filas de

los bordes de los bloques, respectivamente. La definiciéon del modelo es como sigue;

p(f | ac,ar) = p(fe, £, 1y | ac, ap)
= Pl | ae)p(E | ar)p(Es | o ar)
s af exp{~Pulf. | ac)} af exp {~Pr(f | n)}
F(ae, ay) exp {=Pu(£s | ae, 0r)}

q
2

P g
= aiaf F(ag, ap)exp{—P(f | a,ar)}, (3.26)
donde

P(f | CYC,OZT) = Pc(fc | ac) +Pr(fr | 017-) +Px(fw | awar)a (327)
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=1 zl
y
Pofe|oe) = o We(fa—1£e) I (3.29)
P [0p) = op || Wilfra — £) | (3.30)
Polh oesar) = 5 {ae | Warlu — fur) [ o | Woa(Ear — £ [
+ ae || Was(for — fir) I +ar | Waa(f — £a) [P}, (3:31)

y los hiperparametros a, y «a, controlan la suavidad entre las columnas y las filas de los bordes
de los bloques, respectivamente. Nétese que, de nuevo, la distribucién a priori es singular, por
lo es necesario usar § en lugar de p, 4 en lugar de g y p(fy | ac, @) tiene s6lo 3 autovalores no
nulos para cada interseccion de cuatro bloques, en lugar de cuatro. Véase el apéndice A para
los detalles sobre la eleccién de los valores de los pardmetros de normalizacion.

Los modelos de imagen definidos en esta seccién son bastante simples aunque cumplen
bastante bien la funcién para la que han sido disenados. No obstante, se podrian utilizar
modelos de imagen mas complejos, como los propuestos en [81, 82, 83, 84], en los que se usa
un proceso de linea para preservar las aristas de la imagen al mismo tiempo que se reconstruye

la imagen.

3.6 Modelos de hiperparametros

Dado el atractivo de la maquinaria bayesiana para realizar el analisis condicional, Berger [5]
describe la posibilidad de usar la aproximacién bayesiana incluso cuando se dispone de muy
poca (o ninguna) informacién a priori sobre los hiperparametros. En estas situaciones lo que
se necesita es una distribucion a priori no informativa que denota una distribucion a priori
que no contiene contiene informacién sobre los hiperparametros o, dicho més crudamente,
que no “favorece” un valor del hiperpardmetro frente a otros. Por ejemplo, si tuviéramos dos
posibles valores para el hiperparametro, una distribucién a priori que da una probabilidad % a
cada uno de ellos es claramente no informativa. Si el espacio en el que los hiperparametros se
encuentran definido es infinito, a, 5 € [0,00), por ejemplo, y se desea una distribucion a priori

no informativa, parece razonable usar dar igual peso a todos los posibles valores de o y 8 y es
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usual escoger, como distribucién a priori, la definida como
p(a) o const > 0, p(B) x const > 0. (3.32)

Sin embargo, es posible incorporar conocimiento preciso sobre el valor de los hiperparame-
tros en la distribucién a priori sobre los hiperparametros. Examinemos las caracteristicas de
las distribuciones que usaremos.

En general, dependiendo de las distribuciones p(a) y p(8) que se usen, p(«a, 8 | g) puede que
no sea facilmente computable. Una gran parte de la literatura bayesiana se dedica a encontrar
distribuciones a priori para las que p(a, S | g) pueda calcularse ficilmente. Estas son las
llamadas distribuciones a priori conjugadas [5], que fueron extensivamente desarrolladas en
Raiffa y Schlaifer [103].

Ademés de proporcionar un facil calculo de p(«, 8 | g), las distribuciones a priori conjugadas
tienen, como veremos mas tarde, la caracteristica intuitiva de permitir empezar con una cierta
forma funcional de la distribucién a priori y terminar con una distribucién a posteriori con
la misma forma funcional, pero con los parametros actualizados con la informacién de los
datos. Como describe Berger [5], al menos para un anélisis inicial, las distribuciones a priori
conjugadas como las que vamos a usar en nuestro problema, son bastante ttiles en la practica.

Esas atractivas propiedades de las distribuciones conjugadas son, sin embargo, s6lo de
importancia secundaria comparada a la cuestion béasica de si puede escogerse una distribucién
a priori conjugada que de una aproximacién razonable a la verdadera distribucién a priori.
Esto nos lleva al problema de la selecciéon del modelo que no va a ser tratado en esta memoria
(véase |64, 65]).

Teniendo en cuenta estas consideraciones sobre las distribuciones a priori conjugadas, usare-
mos como distribucién a priori para los hiperparametros una de esas distribuciones conjugadas,

la distribucién gamma definida por
p(0) o 8L exp[—alb), (3.33)

donde 6 denota un hiperparametro, a es una constante cuyo significado se precisara después

y | es una cantidad no negativa. Esta distribucién tiene las siguientes propiedades.

1 1

Asi, el hiperparametro 6 tiene como media 1/a y su varianza decrece conforme [ crece. Esto
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significa que [ se puede ver como una medida de la certeza que tenemos en el conocimiento
sobre la media del hiperparametro (ver [78, 90]).
Una vez estudiados los modelos de imagen y ruido que usaremos en esta memoria estudiemos

como realizar el analisis bayesiano.

3.7 Soluciones al problema de la reconstruccién

Habiendo definido p(a, 8, f, g), se realiza el anilisis bayesiano. Este analisis puede llevarse a
cabo de dos formas diferentes. Una forma es la llamada anéalisis basado en la moda a posteriori
(MAP) y, la otra, la llamada an4lisis basado en la evidencia. Estudiemos esos dos tipos de

analisis en detalle.

3.7.1 Analisis basado en la moda a posteriori

Este analisis, sugerido recientemente por Buntine y Weigend [10], Strauss y otros [115], Wolpert
[126], Molina [77] y comentado por Archer y Titterington [3], realiza la estimacion de la imagen
y los hiperpardmetros simultdneamente integrando p(a, (,f,g) sobre a y ( para obtener la
verdadera verosimilitud y maximizando esta verosimilitud sobre f. El proceso de estimacion

simultanea de f, a y 8 es como sigue:

e Paso de estimaciéon de parametros:
& f = argmaxp(a, 8 | £, 8)-
o,B
e Paso de reconstruccion:

f=arg mfaxp(f, g) = argmfax/

[e%

/ﬂ p(a, B, £, g)da dp.

Notese que el anélisis basado en el MAP no se preocupa realmente de la estimacion de los
hiperpardmetros a y 8 y el primer paso del proceso puede entenderse realmente como un paso

intermedio para el cédlculo de £,

3.7.2 Analisis basado en la evidencia

Con el llamado analisis basado en la evidencia (ver [5, 66] para otros posibles nombres),

p(a, B,f,g) se integra sobre f para obtener la evidencia p(«, 5 | g) que entonces se maximiza



58 Capitulo 3. Elementos de la reconstruccion bayesiana de imagenes comprimidas

sobre los hiperparametros y la reconstruccién se obtiene usando esos parametros estimados.

El proceso de estimacion simultanea de f, o y S es, en este caso, como sigue:

e Paso de estimacion de parametros:

&, 3 = argmaxp(a, 8 | g) = argmax/p(a,ﬁ,f,g)df.
a,p B Jf

) ’

e Paso de reconstruccion:

~

£@5) = argmax p(f | g, &, f)-
En esta memoria usaremos el andlisis de la evidencia en lugar del anilisis de la moda a
posteriori. Hemos encontrado que este anéalisis produce mejores resultados para los problemas

de reconstruccion-restauraciéon como se puede ver en [79).



Capitulo 4

Reconstruccion en el decodificador

basada en la evidencia

4.1 Introduccién

Una vez definidos en el capitulo anterior los elementos del paradigma bayesiano jerarquico y
estudiadas las diferentes soluciones al problema de la reconstruccion, en este capitulo estudia-
remos los métodos para la reconstrucciéon de imégenes en el decodificador usando el anélisis
basado en el evidencia para la estimacién de los hiperparametros y la reconstrucciéon simul-
tdnea de la imagen. Dado que en el decodificador no poseemos informacién alguna sobre los
valores que pueden tomar los hiperparametros, usaremos como hiperdistribucién a priori sobre
los hiperparametros la distribucion uniforme, no informativa, definida en la Ec. (3.32). Puesto
que, en el capitulo 3, hemos definido los diferentes modelos para el ruido (ver seccion 3.4) y
para la imagen (seccién 3.5), en este capitulo estudiaremos métodos diferentes para el proceso

de reconstruccién dependiendo del modelo de imagen y ruido usado.

El modelo de imagen no adaptativo, descrito por la Ec. (3.18), no es 1til para la reconstruc-
cion de imagenes altamente comprimidas, como se comentoé en el capitulo 2 y en la seccién 3.5
del capitulo anterior, y, por tanto, no vamos a estudiarlo, centrAndonos en esta memoria en
el uso de modelos de imagen adaptativos. Asi, en la seccion 4.2 se estudia el proceso de re-
construccién para un modelo de imagen con un dnico pardmetro para controlar la suavidad
en las filas y las columnas y un modelo de ruido con un unico parametro para las filas y las

columnas. En la seccién 4.3 se estudia el proceso de reconstrucciéon para un modelo de imagen

59
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con un parametro para las filas y otro diferente para las columnas y un modelo de ruido con
un dnico pardmetro para las filas y las columnas. En la seccién 4.4 se estudia el proceso de
reconstruccién para un modelo de imagen y un modelo de ruido con parametros diferentes para
las filas y las columnas y, por tltimo, la seccién 4.5 muestra los resultados de los experimentos

realizados con los métodos propuestos sobre imégenes reales.

4.2 Reconstrucciéon adaptativa con los mismos parametros para

filas y columnas en modelos de imagen y ruido

En esta seccién usaremos el modelo de imagen adaptativo con un tinico parametro para con-
trolar la suavidad de las filas y las columnas, definido en la Ec. (3.24) y el modelo de ruido,
también con un dnico parametro para las filas y las columnas, definido en la Ec. (3.4). Por

tanto, el modelo que vamos a usar se define como

ptg+3m

p(f,g|a,f)oca 2 i Mexp {~C(f,g |, f)},

donde C(f,g | a, ) se define como

C(f,g| a,B) = Celfe,8e | @, B) + Cr(fr, 80 | o, B) + Co(fr, 82 | v, B), (4.1)

con

1
Celferge |, 8) = all Welfu —for) P +38 {ll g — £ I” + || ger — fur |7}, (42)

Crltrgr | 00B) = ol Wilfra ) 17 456 { o —Fra 7 + | 80— £ 7}, (43)
Caltnge |00 f) = o {l Wanlhat — Fur) I + || Was(far — B |

+ | Was(for — ) > + || Waa(fy — far) ||2}

50— £t P+ 1 ar o |

+ ll gor — for I* + Il 800 — fuu ||2}- (4.4)

Como se explico en la secciéon 3.3, el anélisis basado en la evidencia realiza la estimacién
simultanea de la imagen y los hiperpardmetros en dos pasos. En el primero, se seleccionan &
y B como los estimadores de méxima verosimilitud (mle) de a y 8 a partir de p(a, 5| g) y

estos pardmetros se usan en el segundo paso para realizar la reconstruccién de la imagen.
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En las siguientes secciones estudiaremos en detalle cada uno de estos pasos de la estimacion

mediante el analisis bayesiano jerdrquico basado en la evidencia y propondremos un algoritmo

iterativo para realizar la estimacién simultdnea de los hiperpardmetros y la reconstruccién.

4.2.1 Paso de estimaciéon de los hiperparametros

Describamos en detalle la estimacion de los hiperpardmetros o y § para el caso de una distri-

bucién a priori no informativa.

Procedamos a estimar p(a, | g) teniendo en cuenta que

p+q+3m

p(a.f | 8) xplg | a,f) = o5 [ expl-C(f,g | . ).

Fijemos a y B y expandamos C(f,g | o, 8) alrededor de £(®f). Entonces obtenemos,

Cf,g| o, B)

+ o+ o+

+ + o+ + o+

o Il Welf — fr) |2 + 1| Wi (Fra — £50) |12 + || Wt (Far — £ur) ||
W (Far — o) 2 + 1| Waa(Fr — £ir) 2 + | Waa(f — £u) |12}
581t =t 17+ 1 e — B 12+ 1 i — Fra 7 4 [ s — £ P
I gt = £ 17 + 1| 8ar — far I + || &or — For |2 + Il &1 — 1 I}

o { | WoE5? — £ |2 + || W (£ — £57) |1

| Wt (6557 — £09) |2 + || Waa(£09) — £07) |1

| Was (B — £557) |2 + | Waa (677 — £577) |12

28 {1 g — 5 1 1 e — £ 2+ | e — £00 |2

g — £ 112 + || ga —

[e] «, ]‘ « (¢
lgor — 57 1 + [l g — £ 17} + 5 (F = £49)"Q(a B)(£ — £7)

S

O, g | 0, ) + 3 (£ — £ Qlas £)(E — 1)

donde Q(a, ) es una matriz (2p +2g+4m) x (2p+ 2qg + 4m) diagonal por bloques compuesta

por p matrices de orden 2 x 2 definidas por

donde

qei,i) (@, B) = Qe iy (o, B) = aAc(i) + Blaxe (1=1,...,p),
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q matrices de orden 2 x 2 definidas por
A(i,3) (a7 /8) = Ay (4,) (Of, 18) = aA-T(l) + /812><2 (Z = 17 s aQ)a
donde

—2w2(i)  2w?(i)

y m matrices de orden 4 x 4 definidas como

q(i,i)(aaﬁ) = qm(z,z)(aaﬂ) = O[Am(l) + ﬁI4X4 (Z =1,... am)a

donde
w2y (1) + w2, (1) —w2, (1) 0 —w2,(1)
ALG) = —wiy (7) wi () + was(i)  —wis(d) 0
0 —w3s (1) Wi (1) +waa(i)  —wia()
—wiy (4) 0 —w33(4) wro (1) + wis ()

Entonces tenemos que

p+g+3m

p(a,flg) x plg|e,f)oxa 2 prHt2mexp(—C(f*P) g | o, B)}
e c@p _ ¢la,B)
« /fexp{ S(E — £@9)1Q(a, B)(F — £ )} df

ptg+3m

= a 2 PrFFMexp{—C(f*P) g | o, B)}det Q(a, B)] 2,

D=

Siguiendo el analisis basado en la evidencia, el valor estimado de a y 3 se obtiene como

a,f = argrgaﬂxp(a,ﬁ | g)-

Diferenciando, entonces, —logp(a, 5 | g) respecto a @ y [ tenemos

p+qg+3m

. 2| Welt§?) —£59) |17 +2 || Wi (gl — £57) |

+ || Wit (£99) — £eB)) 12 4 || W (£(08) — £(P)) |12

al T

+ || ng(fb(:hﬂ) _ flfla’ﬂ)) ||2 4+ || W$4(fb(la”3) _ fé?,ﬂ)) ”2

+ i traza ([qc(z’,i) (a, B)]ilAC(i))
i=1

+3 trazn (g (o 6)] A )

i=1
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+ 3 traza ([Qa(i (@ 5] Aali)) (4.5)
i=1
2p+q+2m o a o
% |57 — g 1P+ 1 £87) — ger I + 11 £507) — gra |

97 g |12+ [ £ — gt 2 + || £ — gor |2

+ESD — g I+ 1 £ — g |1
p+qg+m

+ > traza ([ag(en B) 7). (4.6)

i=1
Obviamente, las Ecs. (4.5) y (4.6) caracterizan a & y § pero no nos proveen de una forma

de estimarlos. El proceso para estimarlos se describe en la seccién 4.2.3.

4.2.2 Paso de reconstruccion

)

Veamos ahora como puede realizar la estimacién de la imagen. Dados a y £, f(S"’ﬂ se obtiene

derivando la Ec. (4.2) respecto a f., obteniendo

cl

2aWIW,(£9) — £7)) 4 B(g., — £0P) = o,

que puede resolverse ficilmente puesto que s6lo hay que invertir matrices 2 x 2 siendo la

solucién,
. 1 B . 1 B > .
f = - |(1+ ———+= (1= 4.7
) 1 B ) 1 B ) .

f = - (1—-——— (14— 4.8
para i = 1,2,...,p. De igual forma, derivando la Ec. (4.3) respecto a f. obtenemos como
solucién del sistema

. 1 B . 1 B ) .
f, = - (1+ ——— (11— ———— ) gm(7), 4.9
. 1 B . 1 B ) .

f, = - (1—-———%— 14+ ——= 4.10

Tb(z) 2 ( ,6 + 40[(,&)%(7/)) gT&(’L) + 2 ( + ,8 + 4aw7g(z) gTb(Z)? ( )
para ¢ = 1,2,...,q y, para los pixels en una interseccién de cuatro bloques, derivando la

Ec. (4.4) respecto a f,, obtenemos f,,.(i), £5;(2), f5-(2) y fp;(¢) como la solucion del siguiente

sistema de ecuaciones:

w2y (1) (£ (i) — far (4)) + wig (i) (£ (i) — £u(0))] + BEu(i) — gu(i)) = 0
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afwyy (1) (far (1) = £ai(8)) + Wiz () (Far (7) = 7 ()] + Bfar (1) — gar (1)) = 0
alwys (i) (fr (6) — £ () + wia (i) (Br (8) — £ar ()] + B(Er (1) — gor (i) = 0
afw2s(8) (£ (i) — For (1)) + w2a (1) (£ () — £ (3))] + B (i) — gu(i)) = 0. (4.11)
para i = 1,2,...,m, que puede resolverse facilmente pues sélo hay que invertir matrices 4 x 4.

Las Ecs. (4.7)—(4.10) pueden reescribirse como

8ci() + 8er(4) 8 (i) — ger (i)

fai) = =5 +70) 2
N 8ali) +8er(1) . 8l (i) — ger(4)
for (i) = lf - ’Yc(l)lf
. gra(i) + gro(9) - 8rali) — grp(4)
fra(i) = % + %(Z)fb'
£,(i) = gra(1) ;grb(z) — () gra(i) ;grb(l)
' g g

0= 0002 ¥ 7O 5 ez
De estas ecuaciones se desprende que lo que realmente estamos haciendo para estimar el valor
de los pixels en la frontera de cada bloque es decidir, para cada uno de esos pixels, cuanto deben
parecerse al valor que teéricamente tendrian antes de comprimirse, que viene representado por
la media de los dos pixels, una vez que sabemos la diferencia entre ellos. Esta claro que en
areas donde los pesos, w(i), sean grandes, la diferencia entre los pixels vecinos de la imagen
reconstruida serd menor que en las zonas donde los pesos son pequenios. Merece la pena estudiar
los siguientes dos casos extremos: cuando el peso w(i) = oo, la reconstruccion simplemente
toma la media de valores de los dos pixels recibidos; cuando w(i) = 0 el pixel reconstruido
no se modifica. Segin esto, el valor de estos pesos deberd depender de la visibilidad de los
artificios en la zona a la que afecten, siendo mayores en las zonas en que los artificios son mas

visibles y menores en las zonas en las que los artificios son menos visibles.

4.2.3 Procedimiento iterativo para estimar los hiperparametros y recons-

truir la imagen

Una vez caracterizados los hiperparametros éptimos y tras mostrar como se puede reconstruir
la imagen dados unos hiperpardmetros usaremos el siguiente algoritmo para estimar los hiper-
parametros y la imagen simultaneamente, asumiendo una hiperdistribucién a priori uniforme

sobre los hiperparametros.
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Algoritmo 4.1 Reconstruccién adaptativa con los mismos parametros para las

filas y las columnas.
1. Escoger o® y (9.

2. Calcular £°8°) g partir de las Ecs. (4.7)—(4-10) y resolviendo el sistema de ecuaciones
descrito en la Ec. (4.11).

3. Para k=1,2,...

(a) Estimar o y B* sustituyendo los valores de =1 y BF~1 en la parte derecha de las

Ecs. (4.5) y (4.6), respectivamente.

(b) Calcular £0*8%) o partir de las Ecs. (4.7)—(4-10) y resolviendo el sistema de ecua-

ciones descrito en la Ec. (4.11).

4. Ir al paso 3 hasta que || £*778°71) — £*8") || seq menor que un limite establecido.

La convergencia de este algoritmo se establece viendo que corresponde a un algoritmo EM,
donde los datos incompletos son las observaciones, g, y los completos son las observaciones,
g, v la reconstruccién, f, es decir, z, los datos completos se definen como z! = (ft, g’) y los

datos completos e incompletos se relacionan como

g=(0 I)z,

donde I y 0 son matrices identidad y cero, respectivamente. Los detalles pueden consultarse

en [55, 79).

4.3 Reconstruccion adaptativa con parametros diferentes para
filas y columnas en modelos de imagen y el mismo parame-

tro para filas y columnas en el modelo de ruido

En esta seccion se usa el modelo de imagen adaptativo con dos parametros, uno para controlar
la suavidad de las filas y otro de las columnas, definido en la Ec. (3.26) y el modelo de ruido,
con un Gnico pardmetro para las filas y las columnas, definido en la Ec. (3.4). Por tanto, el

modelo que vamos a usar se define como

P a
p(f,g | aCJQTaIB) x aé O‘ﬁF(acaar)/Bp_Fq_'—zm eXP{_C(fag | ac;“raﬁ)}a
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donde C(f,g | ac, ay, B) se define como

O(fag | acaa'f’/@) = Cc(fcagc | acaﬁ) + Cr(fragr | aTJ/B) =+ Cﬂ?(f$’g$ | acaa'I‘aIB)v (4'12)

con
Cc(fcagc | 050718) = Pc(fc ‘ ac) + NC(gc | fcaﬁ)v (4'13)
Cr(fr8r |, ) = PBo(f:| o)+ Ne(gr | £,8), (4.14)
C:c(fxagac | ac,ar,ﬂ) = Pa:(fx | acaar) + Na:(gx | fiL’a/B)a (4-15)

con P,(), u € {¢,r,z}, definidos en las Ecs. (3.21), (3.22) y (3.23), Ny(-), u € {c¢, 1z},
definidos en las Ecs. (3.6), (3.7) v (3.8) y F(a, a;) definido en la Ec. (3.28).

Describamos el proceso de estimaciéon de los hiperparametros y de reconstruccién de la
imagen de forma detallada.

Recordemos que en la aproximacion de la evidencia é., &, y [ se seleccionan como

G, G, B = arg amo?x P(acaar,ﬁ | g)7
CHAT

y entonces la reconstruccion, f (&C’&T’B), se obtiene como
£(0e800) — argmin C(£, g | ée, ér, B)- (4.16)

El proceso de estimacién de los hiperpardmetros se basa, pues, en maximizar en o, o y

B, plae, ar, | g), definida como
p(acaaraﬁ | g) (&8 /fp(f,g | awara/@)df

= /f P(fwgc | ac;ﬂ)dfc/f P(fragv" | ar,ﬂ)dfr/f P(fwagm | ac,araﬁ)dfm

= p(gc | acaﬁ)p(gT | O‘raﬁ)p(gav | O‘waraﬁ)a

y noétese que incluir p(g; | a¢, @y, 8) en el proceso de estimacion de ag, a; y 3, presenta los

siguientes dos problemas:

1. Los datos de las intersecciones de cuatro bloques no son fiables.

Dado que los datos pertenecientes a las intersecciones de cuatro bloques, expresados en
p(gz | ac, ar, B), tienen mezclada informacion sobre los dos hiperparametros del modelo
de imagen, no seran tan fiables como los de las filas o las columnas, donde solamente hay
influencia de uno de ellos. Ademés, al ser pocos los datos de las intersecciones, extraer

informacién ttil y fiable de ellos es méas dificil que hacerlo de las filas o de las columnas.
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2. El método de reconstruccion se ralentiza.

Para estimar la imagen tendremos que resolver un sistema de cuatro ecuaciones con
cuatro incégnitas por cada una de las intersecciones de cuatro bloques, como ya sucedi6é
con el método anterior. Esto implica realizar la inversién de m matrices 4 X 4 para la
obtencién de la imagen reconstruida en cada iteracién del procedimiento. Tendremos
también que realizar la inversién de las matrices envueltas en el cilculo de las trazas. En
este caso tenemos tres hiperparametros y, por tanto, tendremos que hacer la inversién
de 3m matrices 4 x 4 para poder calcular las trazas que aparecen en la estimacién de los
hiperpardmetros en cada iteraciéon. Esto lleva a que el método se haga excesivamente

lento y costoso.

Una solucién a estos problemas es no tener en cuenta los datos en las intersecciones de
cuatro bloques para realizar la estimacion, es decir, puesto que los datos de p(gx | e, ar, B)
no son fiables y tenerlos en cuenta nos ralentiza el proceso de estimacién los descartamos a la
hora de hacer las estimacién de los pardmetros obteniendo asi un método méas rapido y fiable.
Teniendo en cuenta estas consideraciones, procedemos a resolver el problema de la estimacién

usando los siguientes pasos

1. Estimar o, o, y 8 mediante

Gie, Gy, B = arg maxﬂp(gc | o, B)p(8r | oy B), (4.17)

cyQry

como se describira en la seccién 4.3.1.
2. Entonces usar é., & y f en la Ec. (4.16) para obtener la imagen reconstruida (ver
seccion 4.3.2).

El algoritmo 4.2, en la seccion 4.3.3, lleva a cabo el problema de optimizacion de la Ec. (4.17)

y la estimacion de la imagen original usando la Ec. (4.16).

4.3.1 Paso de estimacion de los hiperparametros

El proceso de estimacién de «., a, y [, para el caso de la hiperdistribucién a priori no
informativa, es como sigue.

Procedamos a calcular p(g. | o, 8)p(gr | ar, ) en la Ec. (4.17), teniendo en cuenta que

p(gc | ac;ﬂ)p(g’r | a’l‘?ﬂ) =
2 q
agﬂpavg,@q/ . eXP[_Cc(fcagc | anB) + Cr(fragr | aTaB)] df. df;.
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Fijemos a., a; y f y expandamos C(fe, g | ae, 8) +Cr (£, 8 | ar, B) alrededor de fc(ac’a“ﬂ)

(ac,ar,B)

y fr obteniendo

Ce(fe 8 | ac, B) + Cr(fr,8r | 0, B) = CC(fc(ac’ar’ﬂ)agc | ae, B) + Cr(fvgac’a“ﬂ)agr | o, )
1

+ 5(fc _ fc(ac,amﬂ))th(ac’ B)(£, — fc(ac,ar,ﬂ))
1
+ 5(fr — £ (ac,ar,B) ) Q. (o, B) (£, ac’araﬁ))’

donde Q.(a., ) es una matriz diagonal por bloques cuyas matrices diagonales 2 x 2 son

QC(i,i)(O‘caﬁ) = acA.(i) + flax2 con
. 2w7(1)  —2wZ(3)
AC(l) = 2 2/ ’
_2(“)0 (Z) 2(“)0 (Z)
i=1,2,...,p, vy Q.(a,3) es una matriz diagonal por bloques cuyas matrices diagonales 2 x 2

son QT(i,i)(O‘raﬁ) = oy A (i) + flaxz con

1=1,2,...,¢q
Entonces tenemos que
p(gc | ac, B)p(gr | ar, B) x
3 4
o BPar B exp{—Ce(£%P) g | ac, B)} exp{~Cr (%), g, | ar, )}

1

_1 _1

x  [det Qc(ac, B)] 2[det Qr(ar, B)] 2.

Entonces, diferenciando — log[p(g. | a¢, 8)p(8r | ar, B)] respecto a a., o, y S tenemos como
&ca dT y /3

p
b ac,ar, @C@TA _ A~ B .
Lo g | Wogfete ) et D) | 3 trama 0 (e DAL (418)

=1
&i - 2 || 'Wr(frggc,drvﬂ) _ fgfcyaraﬁ ||2 4 Ztraza [q (ar’/B) ( )], (4.].9)
T =1
(p+q)

= N — B 2 | oy — L) 2 | gy — £5 ) |2

. P
+ || g6 — fr(g‘c’a“’ﬁ) ||2—|—Z traza [qc ac,ﬂ +Z traza [q (ar,ﬁ)] (4.20)

De nuevo, las Ecs. (4.18), (4.19) y (4.20) s6lo caracterizan a é, &, y 8 pero no nos proveen

de una forma de estimarlos. El proceso para estimarlos se describe en la seccién 4.3.3.
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4.3.2 Paso de reconstruccion

Examinemos ahora el paso de reconstruccion de la imagen. Una vez estimados los valores de

(OCCaar 7/8)

los hiperparametros a;, o, y 3, fe se calcula diferenciando la Ec. (4.13) respecto a f,

obteniendo

20, WEW (£ — ge0m)) — B(go — £5°7) = 0, (4.21)

cl

QQCszc(fc(gc,a,,ﬂ) _ f(lac,ar,ﬂ)) _ ,B(gcr _ fc(;?éc,arwg)) = 0, (4_22)

C

que puede resolverse facilmente puesto que s6lo hay que invertir matrices 2 x 2, siendo su

solucién
: 1 p 1 B :
gy = [+ —L——le. 1-— 4.23
cl (7/) [ +,8+4ac c( )]g l( )+2[ ,3+4acwg(l)]gcr(l)’ ( )
. 1 B N1 B .
floeonf )y = Z[1 - —F—— [ ——— 4.24
para i = 1,2,...,p. Ademas, diferenciando la Ec. (4.14) respecto a f, obtenemos
. 1 B N1 B .
flocarB) )y = 14— - 4.25
ra (Z) 2[ + ,8+4(er2(i)]gra(2) + 2[ 6+4Oé7-w,,2.(’l')]grb(2)7 ( )
. 1 B 1 ﬁ
flocerf gy = 1 —2 g, ol 4.26
parai=1,2,...,q. Finalmente, f;ac’% ) se obtiene diferenciando la Ec. (4.15) respecto a f,,

obteniendo el siguiente sistema de ecuaciones,

acwd () EFP @) — £ D @)+ ey () ET () - f“““‘”“‘”())
— Blgali) — £5° (i) =
arow? (i) (£ee0rB) (5) — l2e0mB) )y L o 02, (6) (£ ) (Z)_f(ac,a,,ﬂ)())
— Blgar (i) — 7P (i) =
w2y (1) (£ (i) — g2 P i)y 4 el (i) (2P (Z)_f(ac,ar,m())
— Blew (i) — @) =
orew2y (i) (00D (1) — £00m D 3y 1 apw?, (i) (£ (i) — f(ac,ar,m())
— Blenli) — iy @) =0, (4.27)

que puede resolverse facilmente puesto que sélo tenemos invertir una matriz 4 x 4 para obtener

cada uno de los valores para los pixels de las intersecciones de cuatro bloques, (f5;(7), fo(7),

for (1), (1)), i=1,2,...,m
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De nuevo, las Ecs. (4.23)—(4.26) pueden reescribirse como

£1() = gai(1) J;gcr(i) +%(Z.)gcz(i) J;gcr(i)
£.(1) = ga(4) J;gcr(i) B C(Z-)gcl(i) J;gcr(i)
£u(i) = gm(i);grb(i) +%(i)gm(i);grb(i)
£,0) = gra(1) ;‘grb(i) _%(i)gm(i) ;grb(i)
con ; 5

Ye(i) = B+ dan(i) y ()= B+ dmw(i)’

pudiéndose realizar sobre ellas el mismo analisis que se hizo en la seccién 4.2.2.

4.3.3 Procedimiento iterativo para estimar los hiperparametros y recons-

truir la imagen

Una vez caracterizados los hiperpardmetros 6ptimos y tras mostrar como se puede reconstruir
la imagen dados unos hiperpardmetros usaremos el siguiente algoritmo para estimar los hiper-
pardmetros y la imagen simultaneamente, asumiendo una hiperdistribucién a priori uniforme

sobre los hiperparametros.

Algoritmo 4.2 Reconstrucciéon adaptativa con diferentes parametros para las filas

y las columnas en el modelo de imagen y un Gnico parametro en el modelo de ruido.

1. Escoger a2, a2 y B°.
2. Calcular fc(ag’a’q’ﬂo) Y fr(ag’ag’ﬁo) a partir de las Ecs. (4.23)(4.26).
3. Para k=1,2,...

k

c’

1 k

(a) Estimar oFf, of y B* sustituyendo los valores de of=1, of=1 y B*=1 en la parte

derecha de las Ecs. (4.18), (4.19) y (4.20), respectivamente.

(b) Calcular fc(aic’a”?’ﬁk) Yy ﬂgaﬁ,aﬁ,ﬂk) a partir de las Ecs. (4.23)-(4.26).

k—1 k-1 pgk—1 k k gk k-1 k-1 pk—1 k .k Bk
4. Ir al paso 3 hasta que || féac No TN )_fc(acvarvﬂ ) || + || fﬁac NN )_frgac,a“ﬂ ) ||

sea menor que un limite establecido.
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k k gk
5. Usando of, of y B, calcular £ mP%) resolviendo el sistema de ecuaciones descrito en

la Ec. (4.27).

La convergencia de este algoritmo se establece, de nuevo, viendo que corresponde a un
algoritmo EM, donde los datos incompletos son las observaciones, g, y los completos son
las observaciones, g, y la reconstruccion, f, es decir, z, los datos completos se definen como

z! = (f', g*) y los datos completos e incompletos se relacionan como

g=(0 I)z,

donde I y 0 son matrices identidad y cero, respectivamente. Los detalles pueden consultarse

en [55, 79).

4.4 Reconstruccion adaptativa con parametros distintos para

filas y columnas en modelos de imagen y ruido

En esta seccion se usa el modelo de imagen adaptativo con dos parametros, uno para controlar
la suavidad de las filas y otro de las columnas, definido en la Ec. (3.26) y el modelo de
ruido, también con dos pardmetros diferentes para para las filas y las columnas, definido en la

Ec. (3.9). Por tanto, el modelo que vamos a usar se define como
P g
p(f,g | ac, ar, Be, Br) x @ o7 F(a, ar)ﬂ£+mﬁg+m exp{-C(f,g | ac,ar,Bc, Br)},
donde C(f, g | ac, ar, B¢, Br) se define como

C(f,g | acaaTa/BcaﬁT) = Cc(fc;gc | ac;ﬁc) + Cr(fragr | aTa/BT)

+ Cm(fmagm | ac;“raﬂcaﬁv‘)v (428)
con
Cc(fc,gc | acaﬁC) = Pc(fc | Olc) + Nc(gc | fcaﬁc)a (4-29)
Cr(fr,8r [, Br) = PBo(fr | ar) + No(gr | £, 8), (4.30)
Cx(fmagm | acaﬂc,araﬁr) = Pcc(fcc | 0507057') + Nm(gm | f.’IIa/BC)ﬂT)a (4-31)

P,(:) y Nu(*), u € {e,r,x}, definidas en las Ecs. (3.29), (3.30) y (3.31) y Ecs. (3.11), (3.12) y
(3.13), respectivamente, y F(a., a;) definido en la Ec. (3.28).
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Describamos el proceso de estimacion de los hiperparametros y de reconstruccién de la
imagen de forma detallada.
Recordemos que en la aproximacion de la evidencia &, &, 8. v Br, para este caso, se

seleccionan como

amaraﬂmﬁr = arg max P(awaraﬁcaﬁr | g)a

ac,aryBeyBr

y entonces la reconstruccion, f (dc*é‘ﬁﬁcﬁ”, se obtiene como
£(Gesdr o) — argmfinC’(f,g | &c,o“zT,Bc,BT). (4.32)

El proceso de estimacion de los hiperparametros se basa, pues, en maximizar en a., @, B¢

y Br, p(am ar, Be, Br | g), definida como

p(ae, ar, Be, Be | 8) o [para una distrib. uniforme| /p(f,g | ae, iy, Be, Br)df

:/ fe, 8¢ | acaﬁc df / fr, gr | a?‘aﬂ?‘ df / fr,8x | am“raﬂmﬂr)
(gc | awﬁc) (gr | araﬁr) (gx | a07a7‘7ﬁca/67‘)7

y notese que incluir p(g, | @, o, B, Br) en el proceso de estimacion de a., a;, S. y By, presenta
los mismos problemas enumerados en la seccién 4.3, agravados incluso por el hecho de tener
cuatro parametros que estimar en lugar de tres.

Usando la misma solucién que en la seccién anterior, procederemos a resolver el problema

de la estimacién usando los siguientes pasos:

1. Estimar a., o, 8. y Br mediante

p(g. | e, Be)P(8r | ar, Br), (4.33)

como se describira en la seccion 4.4.1.

2. Entonces usar &, Gy, fe y By en la Ec. (4.32) para obtener la imagen reconstruida (ver

seccion 4.4.2).

El algoritmo 4.3, en la seccion 4.4.3, lleva a cabo el problema de optimizacion de la Ec. (4.33)

y la estimacion de la imagen original usando la Ec. (4.32).
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4.4.1 Paso de estimaciéon de los hiperparametros

Para caracterizar la estimacion de los pardmetros procedamos a calcular p(g. | a¢, B:)p(g: |

oy, Bc) de la Ec. (4.33), teniendo en cuenta que

P q
P(gc | ac;ﬁc)p(gr | O‘raﬁr) = agﬁgaﬁﬁg
X/f exp[—C’c(fC,gc | ac;ﬁc) - Cr(fragr | ar;ﬁr)] df. df;.

Fijemos ac, a,, Bc y Br y expandamos C.(f., g. | ac, ) + Cr(f:,8r | ar,Br) alrededor de

fc(acaa’!' chaﬂT) f1SQCaar aﬂcyﬂr)

y . Entonces tenemos,

Ce(fe, 8 | ac, Be) + Celfr, 8 | iy Br) =
— Cc(fc(amar,ﬁcaﬁr)’ g | ae, ;Bc) + CT (f”(amar’ﬁc,ﬂr)’ gr | ., ;87‘)

1
b (E — £00an B0 Qo ) (5, — £0 )
1 Qe Qc,QryPcyPr
g (E — £l BINIQ (an, ) (f, — £oeen b)),

donde Q.(a,B.) es una matriz diagonal por bloques cuyas matrices diagonales 2 X 2 son

Ac(i,i) (e Be) = aeAc(i) + Belaxa con

AL = [ 22(0)  —202(i) ] |

—2wi(i) 2w (i)

i=1,2,...,p,y Qr(a, Br) es una matriz diagonal por bloques cuyas matrices diagonales 2 x 2

SON Q- (3,4) (ar, Br) = arAr(i) + BrIax2 con

1=1,2,...,q.

Entonces tenemos

p(8e | ac, Be)p(8r | o, Br) X
5 4002 (ates0r BeBr) (e ar Be,Br)
o ﬁgavgﬂf exp{_Cc(fcac’ar’ L Be | QCaﬁc)}eXP{_Cr(fTac’ar’ o gy ‘ ara/@r)}
1
< [ exp {58 - glo ) Qua B - gl Peb) |,
1
% /f eXp {_i(f’r _ f’,gac,ar,,gc,ﬁr))tQT(arj/BT)(fT _ f;ac,ar,ﬂmﬂr))} dfT'

2 q
= ac2 ,650(1? 187? eXp{_C’c(f(gac,araﬁcvﬂr), g | e, /8(3)} eXp{—CT (f',(ac,amﬂcvﬁr)’ g ‘ a, 187")}
[det Qc(aca /80)]7% [dEt Qr(ara /67‘)]7%

X
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Entonces, diferenciando — log(p(ge | ac, 5:)p(8r | ar, Br)) respecto a ae, ay, fe y By tenemos

como G, Gy, Be Y Br,

b= 2 Wl ) glpese By |2 Ztraza[q i) (s B Ac()], (4:34)
= 2 W (gt ) gt bl ||2+;traza[q;;,-)mr,ﬁ“r)m(i)], (4.35)
g—p = g = T |2 gy — g0t B | +Ztraza i) (G B, (4:36)
c

Z—f = | ra — £ 0B |2 | gy — e ) ||2+i221traza[q@,i)(&r,ﬁm,(4.37>

ecuaciones que caracterizan a g, Qr, Bec Y Br-

4.4.2 Paso de reconstruccion

El proceso de reconstruccién de la imagen, dados a., a,, B. y By, se realiza como en las
. . , O, . .
secciones anteriores. Asi, gloeorBebr) go calcula diferenciando la Ec. (4.29) respecto a f,

obteniendo la solucién

(ce.anBer) iy _ 1 Pe Nl B

fe 0= 5(1+5 +4acwg(z')) (i) + 5 (1 ﬁc+4acwg(i)) Ber(6), (4.38)
1
2

ety = 5 (1o gt el + g (14 g ) B0, (430

ﬁc+4acwg ? Be + 4ae c( )
parai=1,2,...,p. Ademas, diferenciando la Ec. (4.30) respecto a f,. tenemos
. 1 B N, ] B
f(a61a7‘7ﬂ01ﬂ7') - = (1 —T) — (1 — —T) 4.40
ra (Z) 2 + ,61- + 40@&)3(2) gT(L(Z) + 2 ,Br _I_ 4arw%(l) gTb( ) ( )
: 1 B N, L p
f(a07a7‘1ﬂ05ﬂ7') I (1 _ r ) (1 r ) 4.41
rb (Z) 9 ,81' +4Oé»,-(4),,2.(’l) g'r‘a(l) + = + /87- +4arw2( ) gT’b( ) ( )
para i =1,2,...,q. Finalmente, fgﬁ“““’ Beibr) se obtiene diferenciando la Ec. (4.31) respecto a

f,, obteniendo el siguiente sistema de ecuaciones,

O{cwxl( )(f(acya'r 7ﬂ07ﬂ7‘)( ) fégc,ar,ﬂc,ﬂfr)(i)) + oW (Z)(f(QC7OC'r 7,BCaﬁ’l‘)( ) f(O&cyOé’r 7,BCaﬁ’l')( ))

— PBe(gai) — fcsl%’ar’ﬂc,ﬁr)(i)) =0,
acwxl( )(f(ac,ar,ﬂc,,b’r)( ) - f(;lc,arﬁc,ﬁr)(i)) + arwxz(z)(f(ac,ar,ﬂc,m)( ) flg;‘lc,ar,ﬂcﬂr)(i))

= Br(8ar(i) — f(ac,ar,ﬂc,ﬁr)( )) =0,

acwx:}( )(f(acya'l‘ \BesBr) ( ) _ fb(l‘l\fc’araﬁc’ﬁr) (’Z)) + apw ( )(f(ac,ar BesBr)(E) fc(bgc,a, ,BeyBr) (Z))
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_ ,Bc(gb’r(z) _ fb(;‘)écvaraﬂc:ﬂr)(l')) — 07
acwi?’ (Z) (fb(loéc 1075 BeyBr) (Z) _ flsgc,ar 1Be,Br) (Z)) 4 Oszi4(i) (fb(lac,ar,ﬁcﬁr)(i) _ f(Oéc 203 BesBr) (Z))

al

_ ﬁr(gbl(l) _ fb(lac:ar:ﬂcwgr)(i)) — 07 (442)

que puede resolverse facilmente puesto que sélo tenemos invertir una matriz 4 x 4 para obtener
cada uno de los valores para los pixels de las intersecciones de cuatro bloques, (£,;(7), £, (%),

fbr(i), fbl(i))a 1= ]_,2,... , M.

4.4.3 Procedimiento iterativo para estimar los hiperparametros y recons-

truir la imagen

Una vez caracterizados los hiperpardmetros 6ptimos y tras mostrar como se puede recons-
truir la imagen dados unos hiperparametros usaremos el siguiente algoritmo para estimar los

hiperpardmetros y la imagen simultaneamente.

Algoritmo 4.3 Reconstrucciéon adaptativa con diferentes parametros para las filas

y las columnas en los modelos de imagen y ruido.
1. Escoger o2, a2, B0 y j°.
2. Calcular fc(ag’ag’ﬁg’ﬂg) Yy fr(ag,ag,ﬂg,,ag) a partir de las Ecs. (4.38)—(4.41).

3. Para k=1,2,...

k—1

C ’

ok, g y B en

(a) Estimar of, of, BF y BF sustituyendo los valores de « , B

c?

la parte derecha de las Ecs. (4.34), (4-35), (4.36) y (4.37), respectivamente.

(b) Calcular fc(a’g,a’;,ﬂk,ﬂf) Y fT(alg’a”?”Bic’ﬂ”f) a partir de las Ecs. (4.38)—(4.41).

f(alcc_laak_lv éc—l, f_l)_f(aéjﬂalﬁaﬂgcaﬂf) || + || f(aé:_lﬂal?_la 5_17 71::_1)
C C T

4. Ir al paso 3 hasta que ||

(a? 7a£ 7ﬁéc7ﬂ"l?) 7 . .
fr || sea menor que un limite establecido.

k ok gk k (ak,ak Bk ,BF) : : -
5. Usando of, o, By y By, calcular £y resolviendo el sistema de ecuaciones

descrito en la Ec. (4.42).

La prueba de la convergencia de este algoritmo se basa de nuevo en el hecho de que es un

algoritmo EM (ver [58, 79]).
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4.5 Resultados experimentales

Habiendo expuesto tres métodos para la reconstrucciéon de la imagen y estimacién simultanea

de los parametros, a saber:

1. reconstruccién adaptativa con los mismos parametros para filas y columnas en modelos

de imagen y ruido (algoritmo 4.1),

2. reconstruccion adaptativa con parametros diferentes para filas y columnas en modelos de

imagen y el mismo pardmetro para filas y columnas en el modelo de ruido (algoritmo 4.2),

y

3. reconstruccién adaptativa con pardmetros distintos para filas y columnas en modelos de

imagen y ruido (algoritmo 4.3),

en esta seccién estudiaremos su comportamiento sobre un conjunto de imégenes reales.

4.5.1 Imagenes utilizadas y criterios de bondad

Como conjunto de prueba para los experimentos usaremos doce imégenes frecuentemente uti-
lizadas como banco de pruebas en problemas de compresiéon de iméigenes. Estas imagenes se
han agrupado en tres tipos de semejantes caracteristicas en cuanto a su actividad espacial. Asi
se ha escogido un primer grupo de imagenes (que llamaremos G1) con una actividad espacial
alta, es decir, con un gran nimero de pequenos detalles, mostrado en la figura 4.1, un segundo
grupo (G2) con una actividad espacial media, mostrado en la figura 4.2 y un tercer grupo,
G3, de im4genes suaves sin gran cantidad de detalles, mostrado en la figura 4.3. Todas estas
imégenes estan digitalizadas a 8 bits por pixel.

Teniendo en cuenta que los experimentos realizados presentan resultados similares para
las imagenes en los grupos G1, G2 y G3, respectivamente, estos resultados se presentaran
para una imagen representativa de cada grupo. En concreto, se usara la imagen boats como
representante del grupo G1, la imagen couple como representante del grupo G2 y la imagen
lena como representante del grupo G3.

El lector puede consultar los resultados completos de todas las imagenes a través de Internet

en el siguiente URL

ftp://nesos.ugr.es/pub/tesis/resultados/decodificador
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Para determinar la bondad de los resultados obtenidos serd necesario usar una medida
objetiva de la distancia entre la imagen original y la imagen reconstruida. Esta medida sera
el pico de la relacion sefial-ruido (peak signal-to-noise ratio o PSNR) que, para dos imégenes

f y g de tamafio M x N con un rango [0, 255], se define como

(4.43)

M x N x 2552
PSNR = 10 logy, lL1

lg—1f]?

También se usara, como medida de la bondad subjetiva, la calidad visual de la imagen.

4.5.2 Niveles de compresiéon utilizados

Cada una de las imagenes del conjunto de prueba se comprimen mediante la implementacién de
JPEG llevada a cabo por Independent JPEG Group, 1JG, a diferentes razones de compresion.
Como muestra en este estudio hemos utilizado tres razones de compresién diferentes: una
razén alta, en la que la imagen presenta una gran prominencia del efecto de bloques, una
razéon de compresion media, y una razén de compresiéon baja que practicamente no produce este
efecto bloque. Usaremos, para los experimentos, imagenes comprimidas a, aproximadamente,
0.20bpp, 0.30bpp y 0.50bpp, o, equivalentemente, comprimidas a, aproximadamente, 39:1,
26:1 y 16:1, correspondiéndose estas razones a una compresion alta, media y baja compresion,

respectivamente.

4.5.3 Matriz de pesos

Antes de aplicar los métodos de reconstruccion sobre esta imégenes es necesario definir la
forma de calcular la matriz de pesos W, definida en la Ec. (3.20), que pondera cada diferencia
de pixels en los diferentes modelos a priori adaptativos. El valor de cada uno de los elementos
de la matriz, w(i), se define como

N 1 (@)
w(i) = log (1 + TG(U) ,

tal como se describe en la Ec. (B.1) del Apéndice B. Véase este apéndice para una mayor
informacién sobre otras posibilidades de eleccion de los pesos y el calculo de los valores de
wu(2) y o(i). Después de escalarlos adecuadamente, en la figura 4.4 se muestran ejemplos de los
pesos las iméigenes de muestra del conjunto de prueba. En las zonas brillantes de esta imagen

los bloques son més visibles que en las zonas oscuras.
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4.5.4 Criterio de parada

A cada una de las imégenes del conjunto de prueba se les aplico cada uno de los métodos de
reconstruccién descritos en este capitulo, es decir, algoritmo 4.1, algoritmo 4.2 y algoritmo 4.3.
El criterio de parada fue, en todos los casos, que la diferencia de las reconstrucciones (en norma)

entre dos iteraciones consecutivas fuese menor que 0.1, es decir,

k—l’ﬁk—l)

| £l — £ < 0.1, (4.44)

donde « y f representa el vector de hiperparametros correspondiente al modelo de imagen y

ruido respectivamente.

4.5.5 Analisis visual

Las figuras 4.5, 4.7 y 4.9 muestran la zona central 256 x 256 de cada imagen original junto al
resultado de la compresiéon mediante la implementacion de JPEG llevada a cabo por Indepen-
dent JPEG Group, IJG para las razones de compresién alta, media y baja, y las figuras 4.6, 4.8
y 4.10 muestran un ejemplo de reconstruccién de la zona central de las imagenes con cada uno
de los tres métodos de reconstruccién. Por economia de espacio no se incluyen todas iméagenes
resultantes, resumiéndose los resultados en las figuras 4.11, 4.12 y 4.13 donde se muestra, para
cada razon de compresion de la imagen (alta, media y baja), el pico de la razén senial-ruido de
la imagen comprimida y de la reconstruccién mediante cada uno de los algoritmos propuestos.
En la totalidad de los casos se mejora en la calidad visual con respecto a la imagen compri-
mida si bien es interesante ver las diferencias entre los diferentes métodos de reconstruccién.
Es preciso observar que todos hacen un buen trabajo mejorando la calidad visual de las
iméagenes y es dificil descubrir diferencias entre ellos en muchas de las imagenes de prueba. Sin
embargo, en muchas de las imagenes, especialmente aquellas que poseen una mayor presencia
de elementos en una direccién, queda patente que el método de reconstrucciéon adaptativa con
los mismos parametros para filas y columnas en modelos de imagen y ruido (algoritmo 4.1)
produce un mayor emborronamiento en una de las direcciones de la imagen mientras que en
la otra no llega a eliminar suficiente los artificios de los bloques. Obsérvese, por ejemplo, la
imagen couple donde el brazo del hombre, entre otras zonas, atn presenta el artificio de los
bloques en la direccién horizontal mientras que en el resto de las imégenes éste ha quedado

mermado. Esto es debido a que, al tener un tnico parametro para controlar la suavidad en filas
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y columnas, éste sobreestima la suavidad en una de las direcciones mientras que la subestima
en la otra.

Entre los otros dos métodos de reconstrucciéon las diferencias son menos visibles si bien
el método de reconstrucciéon adaptativa con pardmetros diferentes para filas y columnas en
el modelo de imagen y el mismo parametro para filas y columnas en el modelo de ruido
(algoritmo 4.2) suele ser algo mejor, especialmente para razones de compresiéon maéas altos

(0.20bpp y 0.30bpp).

4.5.6 Analisis del PSNR

En cuanto a los resultados respecto al pico de la relacién senal-ruido, casi en la totalidad de
las reconstrucciones aumenta el valor de esta medida (ver figuras 4.11, 4.12 y 4.13), con la
excepcién de la imagen couple comprimida a 0.50bpp en la que se observa una ligera dismi-
nucién en el PSN R aunque la calidad visual presente una ligera mejora. Esto es debido, en
parte, a que el PSN R es una medida de distancia entre imagenes que no siempre equivale a la
percepcidn visual para la calidad de la imagen, como se observa en algunos de los experimentos
anteriores en los que, aunque los artificios de los bloques se reducen visiblemente, la diferencia
de PSN R no refleja tan claramente esta mejora. Sin embargo, esta medida es la mas usada
en la comunidad cientifica para medir la mejora producida por los métodos de reconstruccion.
El método de reconstruccion adaptativa con los mismos pardmetros para filas y columnas
en modelos de imagen y ruido (algoritmo 4.1) suele producir una menor mejora en el PSNR
que los otros métodos si bien, para una mayoria de las imagenes comprimidas a 0.50bpp, donde
la imagen comprimida y la real son bastantes parecidas este método suele presentar un mejor
comportamiento que los otros dos métodos a nivel de pico de la relacién senal ruido puesto
que puede tener en cuenta los pixels de las intersecciones de cuatro bloques para realizar la
estimacion de los parametros, lo que le aporta al método una valiosa informacion extra.
Entre los otros dos métodos de reconstruccion, las diferencias son bastante menos visibles,
tanto a nivel de mejora de calidad visual como de PSN R, si bien el método de reconstruccion
adaptativa con pardametros diferentes para filas y columnas en modelos de imagen y el mismo
pardmetro para filas y columnas en el modelo de ruido (algoritmo 4.2) suele ser algo mejor,
especialmente para razones de compresion mas altos (0.20bpp y 0.30bpp) tanto en calidad
visual como en PSNR. La mejora del método de reconstrucciéon adaptativa con parametros

distintos para filas y columnas en modelos de imagen y ruido (algoritmo 4.3) respecto al método
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de reconstruccion adaptativa con parametros diferentes para filas y columnas en modelos de
imagen y el mismo parametro para filas y columnas en el modelo de ruido, para algunas
imégenes, conforme baja la razén de compresiéon podria ser debida a que el ruido producido
por la cuantificacion puede ser un poco diferente para las filas y las columnas si la cuantificacion
no es muy pronunciada, especialmente en imagenes con muchos detalles, pudiendo este método
captarlo algo mejor.

No obstante, en general el método de reconstrucciéon adaptativa con parametros diferentes
para filas y columnas en modelos de imagen y el mismo pardmetro para filas y columnas en
el modelo de ruido (algoritmo 4.2) presenta un mejor comportamiento para la mayoria de las

imagenes tanto a nivel visual como de PSNR.

4.5.7 Analisis del nimero de iteraciones

Respecto al niimero de iteraciones necesarias para que el método converja (segin el criterio
establecido en la Ec. (4.44)), en las tablas 4.1, 4.2 y 4.3 se muestra el resumen de resultados
para cada una de las imagenes de muestra. A la vista de estos resultados, est4 claro que las
més de 300 iteraciones necesarias en algunos casos hace que los diferentes métodos sean lentos.

Sin embargo, en las primeras iteraciones el método converge rapidamente, como se puede
observar en la figura 4.14, y es en estas iteraciones cuando se consigue la mayor parte de la
ganancia en calidad visual en la reconstruccién por lo que, a la hora de implementarlo en
un sistema real se puede ver que con las primeras, digamos 4, iteraciones es suficiente para
conseguir una calidad visual mucho mejor que la obtenida con la imagen comprimida como se
puede observar en las figuras 4.15, 4.16 y 4.17.

Las figuras 4.18, 4.19 y 4.20 muestran la comparacién de resultados en PSNR entre los
métodos tras ejecutar 4 iteraciones y ejecutarlos hasta la condicién de convergencia antes
indicada obteniendo unos resultados con 4 iteraciones bastante cercanos a los resultados a
convergencia. Se puede observar que, en algunos casos, el valor del PSNR con 4 iteraciones
es mayor que el obtenido a la convergencia del método. Esto es debido a que el método no
busca una mejora del PSN R sino un compromiso entre una imagen sin fronteras visuales en
las fronteras de los bloques y la imagen recibida desde el codificador. Este compromiso no
siempre obtiene valores maximos de PSN R, pudiendo producir en las primeras iteraciones
una imagen en la que los valores de las fronteras se aproxime a la media entre los pixels a

cada lado de la frontera, produciendo posiblemente una imagen con un PSN R més alto, pero
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borrosa en las zonas con detalles, e ir ajustando los parametros en las sucesivas iteraciones

hasta una imagen suave en las fronteras y que preserve los detalles.

4.5.8 Analisis de perfiles

Por ultimo, en las figuras 4.21 a 4.23 se muestran perfiles sobre la imagen comprimida y la
reconstruccién con el Algoritmo 4.2. Como se puede observar el método de reconstruccién
suaviza las fronteras artificiales de los bordes de los bloques en funcién de la actividad espacial
de la zona en la que éste esta. Asi, en las zonas con escasa actividad espacial (ver figura 4.23)
se produce un escalonamiento de la frontera haciéndola menos visible mientras que en las zonas
con un gran nivel de detalle (ver figura 4.21 y parte central de la figura 4.22) apenas modifica
la frontera, preservando de esta forma los detalles presentes en la imagen.

A la vista de los analisis realizados podemos concluir que el método de reconstrucciéon
adaptativa con parametros diferentes para filas y columnas en modelos de imagen y el mismo
pardmetro para filas y columnas en el modelo de ruido presenta un mejor comportamiento
tanto a nivel de calidad visual de las reconstrucciones como de aumento del PSNR para la
gran mayoria de las imégenes de prueba utilizadas, siendo éste método el que usaremos y

desarrollaremos en los siguientes capitulos.
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lax 512 x 512

goldhill 720 x 576 harbour 512 x 512

Figura 4.1: Conjunto de imagenes de prueba con actividad espacial alta (G1). Bajo cada imagen se muestra

su nombre y tamario.
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crowd 512 x 512 man 512 x 512

Figura4.2: Conjunto de imagenes de prueba con actividad espacial media (G2). Bajo cada imagen se muestra

su nombre y tamario.
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T

peppers 512 x 512
e

womanl 512 x 512 woman? 512 x 512

Figura 4.3: Conjunto de imagenes de prueba con actividad espacial baja (G3). Bajo cada imagen se muestra

su nombre y tamario.
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k I'n
| Eytd F:'llu

Figura 4.4: Matrices de pesos verticales y horizontales para las imagenes de muestra. De arriba a abajo: Para

la imagen boats. Para la imagen couple. Para la imagen lena.
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Figura 4.5 De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen boats original. Imagen comprimida a 0.20bpp.

Imagen comprimida a 0.30bpp. Imagen comprimida a 0.50bpp.
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Figura 4.6: De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen boats comprimida a 0.20bpp. Reconstruccion

con el Algoritmo 4.1. Reconstruccion con el Algoritmo 4.2. Reconstruccion con el Algoritmo 4.3.
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Figura4.7: De izquierda a derechay de arriba a abajo: Imagen couple original. Imagen comprimida a 0.20bpp.

Imagen comprimida a 0.30bpp. Imagen comprimida a 0.50bpp.
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Figura 4.8: De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen couple comprimida a 0.30bpp. Reconstruccion

con el Algoritmo 4.1. Reconstruccion con el Algoritmo 4.2. Reconstruccion con el Algoritmo 4.3.
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Figura 4.9: De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen lena original. Imagen comprimida a 0.20bpp.

Imagen comprimida a 0.30bpp. Imagen comprimida a 0.50bpp.
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Figura 4.10: De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen lena comprimida a 0.30bpp. Reconstruccion

con el Algoritmo 4.1. Reconstruccion con el Algoritmo 4.2. Reconstruccion con el Algoritmo 4.3.
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Figura 4.11: Resultados de la reconstruccion con los diferentes algoritmos, expresados en PSN R, para la

imagen boats a diferentes razones de compresion.
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Figura 4.12: Resultados de la reconstruccion con los diferentes algoritmos, expresados en PSN R, para la

imagen couple a diferentes razones de compresion.
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Figura 4.13: Resultados de la reconstruccion con los diferentes algoritmos, expresados en PSN R, para la

imagen lena a diferentes razones de compresion.
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Compresion (bpp)

Algoritmo 4.1

Algoritmo 4.2

Algoritmo 4.3

0.206
0.297
0.500

41
51
83

78
84
78

103
110
362

Tabla 4.1: NuUmero de iteraciones necesarios para que converjan los diferentes métodos de reconstruccién en

el decodificador sobre la imagen boats.

Tabla 4.2:

Compresion (bpp) | Algoritmo 4.1 | Algoritmo 4.2 | Algoritmo 4.3
0.197 35 106 108
0.310 41 106 113
0.495 55 118 123

el decodificador sobre la imagen couple.

Compresion (bpp) | Algoritmo 4.1 | Algoritmo 4.2 | Algoritmo 4.3
0.203 48 82 56
0.307 76 114 74
0.497 204 340 349

Numero de iteraciones necesarios para que converjan los diferentes métodos de reconstruccion en

Tabla 4.3: Numero de iteraciones necesarios para que converjan los diferentes métodos de reconstruccién en

el decodificador sobre la imagen lena.
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Figura4.14: Convergencia de los métodos propuestos. En el eje de ordenadas se representa || f(o‘k_1 BETY)
k gk
f£la®,B8%) || y en el eje de abscisas la iteracion k. De arriba a abajo: Para boats comprimida a

0.20bpp. Para couple comprimida a 0.30bpp. Para lena comprimida a 0.30bpp.
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Figura 4.15: De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen boats comprimida a 0.20bpp. Reconstruc-
cién con 4 iteraciones del Algoritmo 4.1. Reconstruccion con 4 iteraciones del Algoritmo 4.2.

Reconstruccion con 4 iteraciones del Algoritmo 4.3.
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Figura 4.16: De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen couple comprimida a 0.30bpp. Recons-
truccion con 4 iteraciones del Algoritmo 4.1. Reconstruccién con 4 iteraciones del Algoritmo 4.2.

Reconstruccién con 4 iteraciones del Algoritmo 4.3.
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Figura 4.17: De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen lena comprimida a 0.30bpp. Reconstruc-
cién con 4 iteraciones del Algoritmo 4.1. Reconstruccion con 4 iteraciones del Algoritmo 4.2.

Reconstruccion con 4 iteraciones del Algoritmo 4.3.
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Figura 4.18: Comparacion de los resultados de la reconstruccion con 4 iteraciones de los diferentes algoritmos
y a convergencia, expresados en PSNR, para la imagen boats a diferentes razones de

compresion.
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Figura 4.19: Comparacion de los resultados de la reconstruccion con 4 iteraciones de los diferentes algoritmos
y a convergencia, expresados en PSN R, para la imagen couple a diferentes razones de

compresion.
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Figura4.20: Comparacioén de los resultados de la reconstruccién con 4 iteraciones de los diferentes algoritmos y

aconvergencia, expresados en PS N R, paralaimagen lena a diferentes razones de compresion.
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Figura 4.21: Perfil de la columna 419 (marcada en blanco sobre la imagen) de la imagen boats comprimida a

0.20bpp y de su reconstruccion con el Algoritmo 4.2.
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Figura 4.22: Perfil de la fila 196 (marcada en blanco sobre la imagen) de la imagen couple comprimida a

0.30bpp y de su reconstruccién con el Algoritmo 4.2.
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Figura 4.23: Perfil de la fila 232 (marcada en blanco sobre las imagenes) de la imagen lena comprimida a

0.30bpp y de su reconstruccion con el Algoritmo 4.2.
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Capitulo 5

Reconstruccion basada en la evidencia

con 1nformacion del codificador

5.1 Introduccién

En el capitulo anterior hemos expuesto diferentes métodos para la estimacion de los parame-
tros y de la imagen en el decodificador obteniendo una mejora tanto en el pico de la relacién
senal-ruido como en calidad visual. Sin embargo, puesto que en la reconstruccion de imdge-
nes comprimidas disponemos de la imagen original, sin distorsionar, en el codificador, podria
ser interesante utilizar la informacion proveniente de esta imagen para mejorar el comporta-
miento del método. Utilizando este planteamiento, podriamos estimar unos pardmetros en el
codificador a partir de la imagen original y transmitirlos al decodificador. Notese que realizar
la transmision de los parametros al decodificador no supone la modificacion del codificador
estandar JPEG puesto que el formato de imégenes definido por el grupo JPEG permite la
inclusién, en la cabecera de la imagen, de informacién usada por la aplicacién que produce la
codificaciéon. Ademas, existe un campo de comentarios sobre la imagen en el que, en cualquier
caso, se podria introducir esta informacion.

Sin embargo, es posible que los pardmetros estimados en el codificador usando la imagen
original no sean los mejores pardmetros para la imagen comprimida. En concreto, basarnos
en la imagen original para realizar la estimacién, podria darnos una informacién més precisa
sobre los pardmetros de suavidad entre los bloques de la imagen que la estimada al basarnos

en la imagen obtenida en el decodificador pero, por contra, la estimaciéon del parametro de

107
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ruido puede no ser, en la mayoria de los casos, tan precisa como si se hiciese sobre la imagen

comprimida debido, principalmente, a que la imagen original no presenta el efecto de bloques.

Seria, por tanto, interesante encontrar una forma de combinar la informacidn obtenida en
el codificador a partir de la imagen original con la informacion obtenida en el decodificador
a partir de la imagen comprimida en un proceso que incorpore la informacion de la imagen

original en la estimacion de los pardmetros en el decodificador.

La aproximacién jerarquica bayesiana aplicada al problema de la reconstrucciéon de imagenes
comprimidas nos permite, de una manera formal, incorporar conocimiento previo sobre los
hiperparametros cuando estimamos en el decodificador. Podremos, por tanto, utilizando una
modelizaciéon bien fundamentada, estimar los pardmetros en el codificador usando la imagen
original, transmitirlos junto a la imagen comprimida y utilizarlos en el decodificador para
obtener unos nuevos parametros que incorporen también la informacién proveniente de esta

imagen comprimida.

En este capitulo extenderemos el método que mejores resultados nos ha dado para la esti-
macion de la imagen y de los hiperparametros en el decodificador (es decir, el método de re-
construccién adaptativa con pardametros diferentes para filas y columnas en modelos de imagen
y el mismo parametro para filas y columnas en el modelo de ruido, descrito en la seccion 4.3),
para combinar la estimacién de los pardmetros en el codificador y en el decodificador y asi

obtener una reconstruccién con mayor informacioén.

El resto del capitulo se organiza de la siguiente forma. En la seccién 5.2 presentamos la
forma en la que la estimaciéon de los parametros se puede realizar en el codificador, usando la
imagen original, mediante un anélisis basado en la evidencia usando una distribucién uniforme
(no informativa) sobre los hiperpardmetros. En la seccién 5.3 combinaremos los parametros
obtenidos en el codificador y en el decodificador para obtener la imagen reconstruida utilizando
el modelo basado en la evidencia. La seccién 5.4 muestra resultados experimentales sobre

iméagenes reales usando este método y se extraen conclusiones sobre estos resultados.
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5.2 Reconstrucciéon en el codificador basada en la evidencia
usando una distribucién uniforme sobre los hiperparame-

tros

En el codificador tenemos la informacién de la imagen original, antes de ser comprimida, y es
posible usarla para estimar los pardmetros a partir de ella, como veremos, usando cualquiera
de los métodos expuestos en el capitulo anterior que permiten estimar los parametros y la
imagen reconstruida. Por simplicidad, nos centraremos, en uno de esos métodos, el método
de reconstrucciéon adaptativa con parametros diferentes para filas y columnas en modelos
de imagen y el mismo parametro para filas y columnas en el modelo de ruido descrito en la
seccion 4.3, aunque es posible realizar todos los desarrollos de manera semejante para los demas
métodos. Mediante este método realizaremos la estimacién de los pardmetros en el codificador
dentro del paradigma jerarquico bayesiano, usando la imagen original como imagen observada.

Estudiemos como puede hacerse esta estimacién dentro del anélisis de la evidencia cuando
se usa una distribucién uniforme como modelo a priori sobre los hiperparametros.

En general, si a., o, y B son los pardmetros estimados, podemos estimar la imagen en el

codificador como

flaearBleod — argmax p(z, f | ac, ar, )

donde se ha usado la imagen original, f, como imagen observada. Una vez que sabemos como

(ac,arf)eod 1odemos estimar también los pardmetros usando la imagen

estimar la imagen f
original como observacién y una distribuciéon no informativa sobre los hiperparametros, es
decir,

acod 6000 5o — arg max /p(z,f | ae, ar, B) dz.

0407041“7ﬂ z

cod " geod v 3e0d Jos estimadores

Esta claro que para obtener los valores de los pardmetros &
de ag, ar y B en el codificador, s6lo tenemos que aplicar el algoritmo 4.2 descrito en la
seccién 4.3.3.

Una vez estimados, los hiperparametros @54, a¢°¢ y f3¢°d ge transmiten, posiblemente tras
un proceso de cuantificacién, con el resto de la imagen comprimida, y en el decodificador
se puede reconstruir la imagen, f (@¢°d,00°4,6°°%) ysando esos parametros, usando la solucién
caracterizada en la secciéon 4.3.2.

Pero es posible que los pardmetros estimados en el codificador no sean la mejor estimaciéon
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posible de los pardmetros de la imagen comprimida o que, como consecuencia de una cuanti-
ficacién, no resulten en los mejores pardmetros en el decodificador. Por ello, en la siguiente
seccion estudiaremos como, una vez estimados los parametros en el codificador y transmitidos
(posiblemente con pérdidas), combinarlos con los estimados en el decodificador mediante un

proceso robusto y bien fundamentado.

5.3 Incorporando informacién del codificador. Distribuciones a

priori gamma

Para el problema que nos ocupa en esta seccién usaremos el paradigma jerdrquico bayesiano
para utilizar la informacién de los pardmetros estimados en el codificador como informacién a
priori sobre el valor de los hiperpardmetros de la imagen que se estimaran en el decodificador.

Utilizaremos, de nuevo, el método de reconstruccién adaptativa con pardmetros diferentes

para filas y columnas en modelos de imagen y el mismo pardmetro para filas y columnas en el

cod

cod qcod y Beod mediante el algoritmo 4.2

modelo de ruido. Una vez estimados los valores de «
aplicado en el codificador, en la forma en que se ha descrito en la seccién anterior, estos
pardmetros se transmitiran, posiblemente con pérdidas, junto a la imagen comprimida hacia

el decodificador. Sean

mgod — Q CMEOd,
miod — Qa$0d7
ncod — Q ﬂcod’

los parametros transmitidos por el codificador, posiblemente tras un proceso de cuantificacién
representado por Q, y que queremos usar para guiar la estimacién de los hiperparametros en
el decodificador, que denotaremos por a., o, y B.

Entonces para combinar la informacién sobre los hiperpardmetros proveniente del codi-
ficador con las estimaciones en el decodificador, usaremos de nuevo el paradigma jerarquico
bayesiano, usando los mismos modelos de imagen y ruido que usamos en la seccién 4.3.3 aunque

usando la distribucién gamma, definida por

plac) o ™D exp[—1(med)ae/mi?), (5.1)
ploy) oo ol exp[—i(mi?) oy fmeo), (5.2)

p(8) o B exp[—1(n) 8 /nc, (5.3)
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como modelo a priori sobre los hiperpardmetros, en lugar de la distribuciéon plana.

Recordemos que la distribucién gamma, tiene las siguientes propiedades:

1 1
Blo.] = mgod y Varlal] = W-
1 1
Ela,] = meod y Var[e] = W-
1 1
E[B] = —od Y Var[p] = ool (o)

Asi, cada hiperparametro, o, « tiene como media mc%, mcod y nc? respectivamente
b bl [63] r bl C 9 r bl )

y su varianza decrece conforme crece I(m<?), [(m<°?) y 1(n°?), respectivamente. Esto significa

que 1(m&?), 1(m&?) y 1(n°°?) pueden verse como una medida de la certeza que tenemos en el
conocimiento sobre la media de cada hiperparametro.

Habiendo definido los elementos necesarios, de nuevo usaremos el analisis basado en la
evidencia para estimar la imagen y el valor de los hiperpardmetros en el decodificador. Estu-
diemos ahora los pasos de estimacién de los parametros y de reconstruccién de la imagen que

caracterizan las soluciones al problema y, una vez caracterizadas las soluciones, propondremos

una algoritmo iterativo para estimar los parametros y reconstruir la imagen simultdneamente.

5.3.1 Paso de estimacion de los parametros

El proceso de estimacion de los parametros es, en este caso, como sigue. Primero tengamos en

cuenta que

p(ee; @, | 8)  plare)plar)p(B) /f p(E, g | e, oy, B) df

= P(O‘C)P(O‘T)P(ﬁ)/f p(fe, g | ac, B) dch p(fr, g | ar, B) dfr/f p(fz, 8z | ac, o, B) dfy

= plae)p(ar)p(B)p(8e | e, B)P(8r | o, B)P(8e | Ctcs i,y B).

Puesto que tenemos los mismos problemas que en la aproximacién usando la hiperdis-
tribucién a priori plana si incluimos p(g, | ac,a;,[) en la estimacion de los parametros,

estimaremos «., o, y B como

Gee, G, B = arg max_p(ae)p(er)p(B)p(8e | e, B)D(8r | i, B). (5.4)

Qe Qo

Entonces,

p(ac)p(ar)p(B)p(8e | ac, B)p(gr | ar, B) =
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£+l god -1 1_|_l god -1 cod__
é me™) r (%) I@p—kq—i—l(n )l/fexpl_Mc(fcagc|acaﬁ)

fe
l mc"d « l mﬁOd « I(neod
— Mr(frng | arwg) - (mcog < — (mcoc)l L — (ncod)ﬁ df, df;.

Por tanto tenemos que

P(O‘c)p(aT)p(ﬁ)p(gc | acaﬂ) (gT | O‘T,ﬂ)
o 1 QO g ) L o (M (8000 ) g, | )}
l(mcod)ac l(mcod)ar

x exP{_MT(fvsac’a“ﬂ)agr | ar, B)} exp {_W} o {_W}
T

C

cod
X exp {_l(n )B} / exp {—%(fc — flaearBNtQ, (e, B)(f. — fc(ac’o‘”ﬂ))} df,
f.

ncod

1
X /f eXP{_i(fr (amaraﬂ ) Q’I‘(araﬂ)( a07a7'7/3))} df?‘

P cod)__ q COd co
= QBHmEN L L1 gy piaeed) Lexp{—M,(£l%B) g | a,, B)}

= ¢
l(mcod)ac l(mcod)ar

X exp{~M,(E{ee ) g, | ar,m}exp{‘w}exp{_w}
C T

x exp{—’“;if?ﬁ }[det Qelare, B)]Hdet Qe )] .

Entonces, diferenciando — log[p(a.)p(ar)p(8)p(ge | @, B)p(8r | ar, )] respecto a a., oy y

B tenemos en G, G, y ﬁ

1 N sdin I(mg*?)
(5 U = N = | Weltge ™ = glpot ) |2 20
12 .
by D trasa (6, ) ()AL, (55)
=1
q l cod 1 1 _ W f(dm&mﬁ) f(&c,dmﬁ) 2 l(m7c"0d)
(§+(mr)_)&_T = | Wi (f ) ) |l +W
]. q 1 ~
+ Eztraza[qr_ (Gr, B) (1) Ar(3)], (5.6)
i=1
1 4
2(p+q+l(nc"d)—1)g =l ga— £50 ) |2 4 || gor — £Ger8eR) |2

(ac,ar,ﬂ 5, 2(ne?)
H + ncod

+ Ztraza[qc (ée, B) (i +Ztraza[qr (r, B)@)].  (5.7)

i=1 i=1

+ |l gra — f(&c’d“ﬂ) ||2 + Il grb —
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5.3.2 Paso de reconstruccion

Puesto que la reconstrucciéon se basa en la estimaciéon de la imagen dado el valor de los
pardmetros, a., o, y 3, no depende del tipo de distribucién a priori que introducimos sobre
éstos. Esto significa que el paso de reconstruccién de la imagen para una distribuciéon a priori
gamma, sobre los parametros es exactamente igual que en el caso de la distribucién plana,

remitiéndose al lector a la seccién 4.3.2 para los detalles sobre la reconstruccién de la imagen.

5.3.3 Procedimiento iterativo para estimar los hiperparametros y recons-

truir la imagen

Una vez caracterizadas las soluciones 6ptimas para los hiperpardmetros y mostrado como
reconstruir la imagen dado un conjunto de hiperparametros, usamos el siguiente algoritmo
para estimar los hiperparametros y la imagen simultdneamente asumiendo una distribucién

gamma.

Algoritmo 5.1 Reconstrucciéon adaptativa con diferentes parametros para las filas
y las columnas en el modelo de imagen y un Gnico parametro en el modelo de ruido

usando una distribucién gamma sobre los hiperparametros.

1. Escoger o2, a2 y Y.

2. Calcular fc(ag’a’q’ﬁo) Y ﬂgag’a’q’ﬁo) a partir de las Ecs. (4.23)—(4.26).

3. Para k=1,2,...

(a) Estimar a’c“, af y B* sustituyendo los valores de a’ccfl, a’j’l y BE1 en la parte

derecha de las Ecs. (5.5), (5.6) y (5.7), respectivamente.
(b) Calcular f(galg’ak’ﬁk) Y ﬂga’g,a’ﬁ,,@k) a partir de las Ecs. (4.23)-(4.26).

k—1 k-1 gk— k ok gk k—1 k—1 pk— k ok gk
4. I,r al paso 39 hasta que || fc(ac 0 P 1)_fc(acvarvﬂ ) || + || fﬁac QP 1)_f7gacaaryﬂ ) ||

sea menor que un limite establecido.

af af B¥)

5. Usando of, of y B*, calcular f; resolviendo el sistema de ecuaciones descrito en

la Ec. (4.27)

La prueba de la convergencia de este algoritmo se basa de nuevo en el hecho de que es un

algoritmo EM (ver [55, 79]).
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Asumiendo que p ~ p — 2y ¢ ~ g — 2, podemos escribir las Ecs. (5.5), (5.6) y (5.7) como

1 1 1
a_]cc - McmgOd + (1 - MC)ak,dec’ (58)
c
1 1 1
of = Mg 0T ) e .
1
@ = V_ncod +(1-v) Bksdec” (5.10)

donde of-dec  qf-dec y phidec go calculan sustituyendo o1, o1 y 71 en la parte derecha

de las Ecs. (4.18), (4.19) y (4.20), y

20(mg?)

_ 11
21(mg*%)

:u"l‘ 2l(m$0d)+q7 (5'12)
cod

v = _ ) (5.13)

I(n?) +p+q
Notese que pe, by y v pueden entenderse como un pardmetro de confianza normalizado.
Todos ellos toman valores en el intervalo [0,1). Cuando toman el valor cero significa que no
se tiene ninguna confianza en los valores transmitidos (se realiza la estimaciéon completa en
el decodificador o, lo que es lo mismo, m&¢, m&® y n°? o no se han transmitido o no se
usan), mientras que si los parametros de confianza normalizados son uno refuerzan totalmente

el conocimiento a priori sobre la media de los hiperparametros, no realizindose ninguna esti-

macién de los hiperpardmetros en el decodificador. Est4 claro, por tanto, que [(m&°?), I(m<?)

cod
”

cod

co) o, m

y l(n dependen de la confianza que tengamos en sus correspondientes medias, m
y ncod-
El procedimiento iterativo descrito en el Algoritmo 5.1 puede reescribirse entonces, para

reflejar estas ideas, de la siguiente forma:

Algoritmo 5.2 Reconstrucciéon adaptativa con diferentes parametros para las filas
y las columnas en el modelo de imagen y un tinico parametro en el modelo de ruido

usando una distribuciéon gamma sobre los hiperparametros.
1. Escoger a2, a2 y 8°.
0,0 20 0,0 20
2. Caleular ££%°r?") Y gloeart) g partir de las Ecs. (4.23)—-(4.26).

3. Para k=1,2,...
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k-1 k—1

kidec —qhidec y ghidec systituyendo ok =1, af=1 y BE~1 en la parte izquierda

(a) Estimar of
de las Ecs. (4.18), (4.19) y (4.20), respectivamente.

(b) Estimar of, o y B* sustituyendo los valores de of~1!, oF

derecha de las Ecs. (4.18), (4.19) y (4.20), respectivamente.

1y g5~ en la parte

(c) Actualizar nuestro conocimiento sobre los hiperpardmetros mediante las Ecs. (5.8),

(5.9) y (5.10).
(d) Calcular féalg’al’?’ﬂk) Y fvgalg’al’?’ﬂk) a partir de las Ecs. (4.23)-(4.26).

(O/cc*l,a’f*lﬁk*l)_f(ag,a'ﬁ,ﬂk) I+ | f(a,’:c*l,alf*l,ﬁkfl)_ (of ok B*) I
C T T

4. Ir al paso 3 hasta que || f¢

sea menor que un limite establecido.

k k Bk
5. Usando a’(f, o/ﬁ y B*, calcular fcgac 2B pesolviendo el sistema de ecuaciones descrito en

la Ec. (4.27)

Esta claro que el modo en que los parametros se ponderan depende de como mejoren la
calidad visual o el pico de la razoén senial-ruido y de la forma en que se transmiten. Por ejemplo,
si se transmiten sin pérdidas y se obtiene una mejora en la relaciéon senal-ruido o en la calidad
visual, se podrian usar en lugar de los obtenidos en el decodificador. Si son cuantificados, de
la misma forma en que se cuantifica la imagen, es posible que se obtengan mejores resultados
combinéndolos con los obtenidos en el decodificador.

También haremos notar que el algoritmo propuesto es no lineal en los hiperparametros pero
es lineal en la inversa de esos hiperparametros, que son las varianzas de los modelos.

Se podria argumentar que la introduccién de la distribucién gamma como modelo de hi-
perparametros hace que, de nuevo, tengamos que estimar unos parametros, los parametros de
confianza normalizados, no siendo ya un método automatico como era el que teniamos para el
caso de una distribucion plana. Pero, si bien el método no proporciona una forma de estimar
esos parametros, tampoco es necesario puesto que nos permite usar bien los parametros estima-
dos en el codificador, bien los estimados en el decodificador, de forma totalmente automéatica
y sin necesidad de estimar estos pardmetros de confianza. Ademas permite al usuario reali-
zar una combinacién ambos conjuntos de parametros, dependiendo de su experiencia previa,
permitiendo por tanto una flexibilidad mucho mayor que el método propuesto en el capitulo
anterior.

Por supuesto, aunque en esta memoria sélo desarrollemos el proceso de incorporacién de

informacién del codificador para el método de reconstrucciéon adaptativa con diferentes para-
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cod—1 cod—1 cod—1
c o p

boats | 100.215 | 13.977 | 30.839
couple | 19.007 | 14.323 | 78.728
lena 174.795 | 44.967 | 2.619

imagen | «

Tabla 5.1: Valores de los parametros obtenidos en el codificador para las diferentes imagenes de muestra del

conjunto de prueba

metros para las filas y las columnas en el modelo de imagen y un tinico parametro en el modelo
de ruido, este mismo proceso se puede aplicar a los deméas métodos obteniendo, en todos los
casos, una combinacién lineal entre las inversas de los parametros transmitidos y los estimados
en el decodificador.

En la siguiente seccién estudiaremos el funcionamiento del método propuesto sobre un

conjunto de imagenes reales.

5.4 Resultados experimentales

En esta seccién presentaremos experimentos que muestren el funcionamiento de los métodos
reconstruccién propuestos. Para ello usaremos el mismo conjunto de imagenes de prueba
que en el capitulo anterior, escogiendo también los mismos representantes de cada grupo de
imagenes de alta (G1), media (G2) y baja (G3) actividad espacial.

El lector puede consultar los resultados completos sobre todas las iméagenes en el URL

ftp://nesos.ugr.es/pub/tesis/resultados/codificador

5.4.1 Resultados con los parametros estimados en el codificador

El primer experimento realizado consiste en estimar los parametros en el codificador, transmi-
tirlos y realizar la reconstrucciéon de la imagen en el decodificador usando estos parametros, tal
y como se describid en la seccién 5.2. La tabla 5.1 muestra los valores de los hiperparametros
obtenidos en el codificador, usando la imagen original como observacion, para las diferentes

imagenes de muestra.
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Analisis del PSNR en el codificador y decodificador

Las figuras 5.1, 5.2 y 5.3 muestran la comparacién entre los valores del PSNR de la ima-
gen original y las reconstrucciones con los pardmetros estimados en el codificador y en el
decodificador.

Cuando se usan los parametros estimados en el codificador, casi en la totalidad de las
reconstrucciones aumenta el valor de esta medida respecto a las imagenes comprimidas, con
la excepcién de la imagen couple comprimida a 0.50bpp en la que, como ya ocurrié en los
experimentos realizados en el capitulo anterior, se observa una ligera disminucién en el PSNR
aunque la calidad visual presente una ligera mejora.

Sin embargo, el PSNR suele ser algo menor con estos parametros estimados en el codifi-
cador que usando los parametros estimados en el decodificador. Esto es debido, en la mayoria
de los casos, a que el valor del pardmetro de ruido estimado en el codificador suele subestimar
el ruido que presenta la imagen comprimida puesto que ha sido estimado a partir de la imagen

original que no presenta el efecto de bloques, causante del ruido.

5.4.2 Resultados incorporando informacién de los parametros estimados en

el codificador

Procedemos, entonces, a combinar los hiperparametros obtenidos en el codificador con los
obtenidos en el decodificador usando el algoritmo 5.2. Esa combinacién se obtiene variando
los pardmetros g, pu, y v (definidos en las Ecs. 5.11, 5.12 y 5.13), en el intervalo [0,1].
Observemos que su un parametro, por ejemplo v, es cero, significa que no se tiene ninguna
confianza en los valores transmitidos o, lo que es lo mismo, n¢°? bien no se ha transmitido bien
no se usa, mientras que v = 1 no realizdndose ninguna estimacién de los hiperpardmetros en
el decodificador, usandose solo el valor de n°®® transmitido. Lo mismo es aplicable a ¢ y iy
En estos experimentos usamos p = u. = p, y v pertenecientes a {0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5,

0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0}.

Analisis del PSNR

Las figuras 5.4, 5.5 y 5.6 muestran la evoluciéon del PSNR en funcién de los valores de y =
e = pr v v para las imagenes de muestra de cada uno de los grupos.

Cuando se usa la informacién los pardmetros estimados en el codificador para dirigir la
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estimacion de los parametros en el decodificador se observa, en la mayoria de los casos, el
mismo comportamiento; se produce una subida significativa en el valor del PSN R al aumentar
la confianza en los parametros del modelo de imagen estimados en el codificador (¢ y %),
es decir, el valor del PSN R es una funcién creciente de p salvo para valores de u cercanos a
1 donde se produce un leve decrecimiento. Por otra parte, confiar en el valor del parametro
del modelo de ruido estimado en el codificador, 8¢, hace decrecer el valor del PSN R de forma
notable. Esto es debido, como se coment6 anteriormente, a que la estimacién en el codificador
se realiza sobre la imagen original, que suele presentar menos ruido que la imagen comprimida,
al menos para razones de compresién altas y medias, por lo que se tiende a subestimar el valor
del pardmetro de ruido. Sin embargo, la estimacion de los parametros del modelo de imagen
se realiza de forma maés precisa en el codificador puesto que la imagen original no presenta el

efecto de bloques pudiéndose medir de forma més real la diferencia entre los pixels adyacentes.

Muchas de las im4genes comprimidas con una razén baja, sin embargo, no presentan este
comportamiento general. En estos casos aumenta el PSN R al aumentar la confianza tanto en
los parametros del modelo de imagen como en los del modelo de ruido, alcanzando su maximo
para 4 = v = 1, 0 en un entorno cercano a estos valores. Esto es debido a que, para razones
de compresién bajas, el valor del ruido estimado en el codificador se acerca mas al ruido real

de la imagen comprimida produciéndose, por tanto, mejores resultados.

La excepcién a estas reglas la presenta, de nuevo, la imagen couple en la que la forma
de la grafica se invierte respecto a la regla general, es decir, el PSNR aumenta conforme
v aumenta disminuyendo conforme aumenta p (ver figura 5.5). En este caso concreto, esta
tendencia se puede explicar teniendo en cuenta que muchas de las fronteras naturales de la
imagen estan situadas justamente en fronteras de bloques por lo que, al reconstruir la imagen
no solamente estamos eliminando el efecto bloque sino que, ademéas estamos suavizando las
fronteras naturales de la imagen. Por eso, cuanto més tenemos en cuenta los parametros de
suavidad obtenidos en el codificador, que nos dicen que, en general, la imagen es suave (puesto
que muchos de los bloques estan situados en zonas con poca actividad espacial) la imagen

reconstruida presenta un menor PSNR.

Este problema no es en si, defecto del método de reconstruccién, que en la mayoria de
los casos mejora el PSNR respecto a la imagen comprimida, sino a la eleccién de los pesos
que ponderan las diferencias en el modelo de imagen. Para esta imagen, los pesos de los

bloques que estan a ambos lados de las fronteras naturales son relativamente altos, debido a
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que la varianza de los bloques es pequena puesto que las fronteras naturales coinciden con las
fronteras de los bloques y no estan, como en la mayoria de las otras imégenes, en el interior
de los mismos.

Posibles soluciones a este problema pasarian por escoger una forma de célculo de los pesos
que tuviese en cuenta las fronteras naturales de la imagen ademas de las caracteristicas del
sistema visual humano. Sin embargo, este tema queda fuera del a&mbito de esta memoria y se

propone como un trabajo a realizar en el futuro.

5.4.3 Resultados incorporando informacién cuantificada proveniente del

codificador

Se realizaron también los mismos experimentos usando dos versiones cuantificadas de los pa-
rametros estimados en el codificador. Suponiendo que se usan 8 bits para representar el valor
de cada parametro, la primera versiéon de los parametros cuantificados se obtuvo transmitien-
do solo los 3 bits méas significativos (lo que equivale a una coeficiente de cuantificacion 32)
y la segunda version se obtuvo transmitiendo los 6 bits mas significativos (equivalente a un
coeficiente de cuantificacion 4).

La evolucién del PSN R en funcién de los valores de p y v cuando se aplica el algoritmo 5.2
sobre las im4genes de muestra de cada grupo, usando los parametros estimados en el codificador
cuantificados a 3 bits y a 6 bits, se presentan en las figuras 5.11, 5.12 y 5.13. Noétese que si, al
cuantificar, nos sale un valor 0 para el pardmetro usamos un valor 0.1 para evitar divisiones
por cero cuando se aplica el proceso de reconstruccién.

Cuando se usan los valores cuantificados de los pardmetros obtenidos en el codificador, los
resultados son bastante semejantes a los obtenidos con los pardmetros originales aunque se

observa una disminucién general en el PSN R de las reconstrucciones.

5.4.4 Analisis visual

La parte central de cada imagen comprimida asi como las reconstrucciones usando los para-
metros estimados en el codificador, en el decodificador y la mejor reconstrucciéon en términos
de PSN R obtenida mediante la aplicacién del Algoritmo 5.2 con los diferentes valores de p y
v, se muestran en las figuras 5.7, 5.8 y 5.9.

Todas las reconstrucciones muestran un gran aumento en su calidad visual tanto al usar

los pardmetros estimados en el codificador como al combinar éstos con los obtenidos en el
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decodificador y, si bien todas tiene una calidad visual muy semejante, especialmente en las
imégenes con razones de compresion media y baja, se puede observar una pequeiia disminucién
de la calidad visual en algunas de las imagenes reconstruidas, especialmente a altas razones
de compresién, cuando se usan los parametros estimados en el codificador. Esto es debido, al
igual que la disminucién que se producia en el PSN R, a que el pardmetro de ruido estimado
en el codificador no es la mejor estimacion posible para la imagen obtenida en el decodificador.

Cuando se combinan los parametros estimados en el codificador con los obtenidos en el
decodificador, en la mayoria de las imigenes de prueba se ha observado una ligera mejora.
Esta mejora es més clara en las imégenes comprimidas a una razén alta (0.20bpp) donde las
zonas sin gran ntmero de detalles se ven mas suaves mientras que se mantiene una buena
calidad en las zonas con alto nivel de detalle dado que en la mayoria de los casos se usa la
informacién de los parametros del modelo de ruido estimados en el codificador mientras que
se usa el valor del parametro de ruido estimado en el decodificador.

La excepcién, de nuevo, es la imagen couple. En este caso, la imagen con peor PSNR
presenta mejor calidad visual en las zonas sin fronteras naturales que la que tiene mejor
PSNR, como se puede observar en la figura 5.10 la imagen reconstruida con y =1y v =0,
es decir, la que produce un PSN R més bajo presenta mejor calidad visual en muchas zonas
que la imagen con mejor PSNR (obtenida con g =0y v = 0.2). Obsérvese, por ejemplo, las
piernas y cara del hombre, las piernas de las mujer o el sillén tras el hombre. Sin embargo,
también difumina maés las fronteras naturales de la imagen. Obsérvese, por ejemplo, la cabeza
de los dos personajes en la imagen o los contornos generales de los objetos.

Cuando se usaron los valores cuantificados de los parametros obtenidos en el codificador
como entrada al algoritmo 5.2, la calidad visual de las reconstrucciones presenté una pequena
disminucién si bien ésta es dificilmente apreciable para las razones de compresién media y
baja.

Por tanto, podemos ver que, en general, obtener el valor de los pardmetros del modelo de
imagen en el codificador, transmitirlos y usarlos en el decodificador producird imégenes con
mayor PSNR y mayor calidad visual que las obtenidas estimando todos los parametros en el

decodificador, incluso cuando se transmite una version cuantificada de estos pardmetros.
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Figura 5.1: Comparacion de los resultados de la reconstruccion, expresados en PSN R, con los parametros
estimados en el codificador y en el decodificador para la imagen boats a diferentes razones de

compresion.
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Figura 5.2: Comparacion de los resultados de la reconstruccion, expresados en PSN R, con los parametros
estimados en el codificador y en el decodificador para la imagen couple a diferentes razones de

compresion.
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Figura 5.3: Comparacion de los resultados de la reconstruccion, expresados en PSN R, con los parametros
estimados en el codificador y en el decodificador para la imagen lena a diferentes razones de

compresion.
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Figura 5.4: Evolucién del PSN R en funcién de los valores de y y v para la imagen boats comprimida
a 0.20bpp usando los parametros obtenidos en el codificador (mg"d = ag"d = 100.21571,

meod — aﬁOd —13.9771 yncod — ﬂcod — 30.83971).

T

Figura 5.5: Evolucion del PSN R en funcion de los valores de p y v para la imagen couple comprimida
a 0.30bpp usando los parametros obtenidos en el codificador (mg"d = ag"d = 19.00771,

me? = ot = 1432371 y neod = peod = 7872871,

T
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Figura 5.6: Evolucion del PSN R en funcion de los valores de p y v para la imagen lena comprimida
a 0.30bpp usando los parametros obtenidos en el codificador (mg"d = ag"d = 174.79571,

mcod — O{gOd — 44967—1 yncod — /Bcod — 2619—1)

r



126 Capitulo 5. Reconstruccién basada en la evidencia con informacién del codificador

Figura 5.7: De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen boats comprimida a 0.20bpp, PSNR =
28.308. Reconstruccién con el Algoritmo 4.2 con los parametros estimados en el decodificador,
PSNR = 28.698. Reconstruccion con el Algoritmo 4.2 con los pardmetros estimados en el

codificador, PS N R = 28.713. Mejor reconstruccion en términos de P.S N R con el Algoritmo 5.2,

=04, v=0.0 PSNR = 28.759.
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Figura 5.8: De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen couple comprimida a 0.30bpp, PSNR =
28.065. Reconstruccién con el Algoritmo 4.2 con los parametros estimados en el decodificador,
PSNR = 28.270. Reconstruccion con el Algoritmo 4.2 con los pardmetros estimados en el

codificador, PSN R = 28.225. Mejor reconstruccion en términos de P.S N R con el Algoritmo 5.2,

pw=0.0,vr=0.2 PSNR = 28.275.
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Figura 5.9: De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen lena comprimida a 0.30bpp, PSNR =
31.947. Reconstruccion con el Algoritmo 4.2 con los parametros estimados en el decodificador,
PSNR = 32.169. Reconstruccion con el Algoritmo 4.2 con los pardmetros estimados en el

codificador, PSN R = 32.076. Mejor reconstruccion en términos de P.S N R con el Algoritmo 5.2,
uw=10v=0.0, PSNR = 32.277.
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Figura 5.10: De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen couple comprimida a 0.30bpp, PSNR =
28.065. Reconstruccion con el Algoritmo 4.2 con los parametros estimados en el codificador,
PSNR = 28.225. Mejor reconstruccion en términos de PSN R con el Algoritmo 5.2, u = 0.0,
v = 0.2, PSNR = 28.275. Reconstruccion en términos de PSN R con el Algoritmo 5.2,

uw=1.0r=0.0PSNR=28.177.
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Figura 5.11: Evoluciéon del PSN R en funcién de los valores de p y v para la imagen boats comprimida
a 0.20bpp. (&) usando los pardmetros estimados en el codificador cuantificados a 3 bits

(mgOd =961, mf,Od = 0.1"1 y n? = 3271). (b) usando los parametros estimados en el

codificador cuantificados a 6 bits (mg"d =100""1, mﬁ"d =12"1yneod = 321,
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Figura 5.12: Evolucion del PSN R en funcién de los valores de 1 y v para la imagen couple comprimida
a 0.30bpp. (a) usando los pardmetros estimados en el codificador cuantificados a 3 bits

(m‘é"d = 3271, mﬁOd = 0.1"1 y n? = 64~1). (b) usando los parametros estimados en el

codificador cuantificados a 6 bits (mg"d =201, mff’d =16"1yncd =801,
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Figura 5.13: Evolucién del PSN R en funcién de los valores de p y v para la imagen lena comprimida
a 0.30bpp. (&) usando los pardmetros estimados en el codificador cuantificados a 3 bits
(mgOd = 16071, mf."d = 3271y pd = 0.171). (b) usando los parametros estimados en el

codificador cuantificados a 6 bits (mg"d =176"1, mﬁ"d =441 ypeod = 4-1,



Capitulo 6

Reconstruccion de imagenes en color

6.1 Introduccion

La mayoria de los algoritmos desarrollados para la reducciéon de los artificios de los bloques
tratan solamente con imigenes en escala de grises y, si se aplican a imagenes en color, sblo
procesan la banda de luminosidad de la imagen pero no modifican las bandas de informacion
cromatica.

En este capitulo queremos dar un primer paso, que sirva como base de trabajos posteriores,
para la reconstruccién de imagenes en color. Sélo abordaremos el problema de la reconstruccion
en el decodificador, proponiendo la extension del método de reconstruccion adaptativa con
parametros diferentes para filas y columnas en modelos de imagen y el mismo parametro para
filas y columnas en el modelo de ruido, descrito en la seccién 4.3, para la reconstruccién de
imagenes en color. Utilizaremos este método al ser el que mejores resultados nos ha dado para

la estimacion de la imagen y de los hiperparametros en el decodificador.

Como ya indicamos en el capitulo 1, en las especificaciones de JPEG para iméigenes en
color, se describe que el algoritmo de compresién es independiente del espacio de color, aun-
que se suele usar la codificacién que separe la informaciéon de luminosidad de la informacién
croméatica de la imagen, como la YCbCr (ver [34]). Segun estas especificaciones cada banda
de la imagen se codifica independientemente, es decir, se realiza el mismo tipo de codificacién
para la banda de luminosidad y para las bandas de cromatismo, aunque usando diferentes
matrices de cuantificacion. En JPEG, ademas, se suele aplicar un muestreo a las bandas de

cromatismo, usualmente notada como 4:2:2 o 4:1:1. El formato 4:2:2 especifica que, para ca-

133
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da cuatro muestras de la banda de informacién Y, hay dos muestras de las bandas Cb y Cr
mientras que, en el formato 4:1:1, para cada cuatro muestras de Y, hay una muestra de Cb y
Cr (ver [12]).

En principio parece apropiado extender el algoritmo descrito en la seccién 4.3 simplemente
procesando cada banda independientemente y esto es lo que se hara en este capitulo. Es obvio
que una posible extension es tener en cuenta la correlacion entre las bandas y usar técnicas de
reconstrucciéon multicanal como las utilizadas en [85, 86, 87| y [21, 22, 26] o utilizar técnicas
de interpolaciéon sobre los pixels de las bandas crométicas, en lugar de, simplemente, duplicar
los valores de los pixels al reconstruir una banda a la que se le ha aplicado un muestreo 4:1:1.
Sin embargo todo esto se deja para trabajos posteriores.

El resto del capitulo se divide como sigue: En la secciéon 6.2 se presenta la notacién necesaria,
en la seccién 6.3 se extienden los modelos de imagen y ruido para ajustarse a imagenes en color,
en la secciéon 6.4 se propone un algoritmo para reconstruir las imagenes y en la secciéon 6.5
se muestran resultados experimentales sobre imagenes reales usando este método y se extraen

conclusiones sobre los mismos.

6.2 Notacion

Puesto que una imagen en color esta formada por tres bandas diferentes en esta seccién de-
finiremos la notacién necesaria para caracterizar los pixels en la frontera de los bloques para
cada una de las bandas, generalizando, de esta forma, la notaciéon descrita en la seccién 3.2 y
usada a lo largo de toda esta memoria.

Sea f una imagen en color con tres bandas, cada una de las cuales se denotara por f!, T €
{Y,Cb, Cr}, y sea g la imagen comprimida, cuyas bandas se denotaran por g’, I € {Y,Cb, Cr}.
Asumamos que usamos bloques k X k para codificar una imagen en la que el tamano original
de cada una de las bandas es U x V, U y V multiplos de k.

Para un muestreo 4:1:1 notaremos que, para la banda de luminosidad Y, se procesara una
imagen de tamafio MY x NY, con MY = U y NY =V, mientras para que para las bandas
de cromatismo las iméagenes seran de tamaiio M x N! donde M! = U/2 y NI = V/2 con
I € {Cb,Cr}. No obstante, en ambos casos, el tamafio de los bloques usados es k x k.

Extendamos ahora la notacién utilizada en temas anteriores para su uso con imagenes en

color.
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Para I € {Y,Cb,Cr}, sean fcIl y ggl vectores columna definidos por el apilamiento de todos
los elementos de f! y g!, respectivamente, que estan a la izquierda de una frontera vertical de

bloque, cl, pero no en la interseccién de cuatro bloques, es decir,

fcIl = {fI(u)}a ggl :{gI(u)}v U = (a:,y),x:k*z-i-l, y:k*]a
i=0,1,2,.... M /k—1,j=1,2,... N /k—-1,1=223,...,k—1}.

Por tanto, el vector f tendra tamaiio pr x 1, con pr = (k — 2)(M*/k) x (N*/k —1)

Anélogamente definimos fZ,

y gL, , apilando todos los elementos de f y g!, respectivamente,
que estan a la derecha de una frontera vertical de bloque, cr, pero no en la interseccion de

cuatro bloque.

De forma similar definiremos f.,, g’ . fTIb y g{b, los vectores columna, qr X 1, con qf =

(k — 2)(NT/k) x (M*/k — 1), que representan las filas de encima y debajo de una frontera
horizontal de bloque de f! y g’, respectivamente.

Ademas apilamos los elementos de £ que estan sobre una frontera horizontal y a la izquierda
de una frontera vertical en una intersecciéon de cuatro bloques, indicada por al, en el vector

f(fl definido como
fc{l = {fl(u) ‘ u = (xay)}’

conz=kxi,y=kx*j,i=12... M /k-1,j=1,2,... N /k - 1.

De forma semejante definimos los vectores f.., formado por los elementos de f! situados
sobre una frontera horizontal y a la derecha de una frontera vertical, fbfr, bajo una frontera
horizontal y a la derecha de una frontera vertical y, bel, bajo una frontera horizontal y a la
izquierda de una frontera vertical en una interseccién de cuatro bloques. Siguiendo el mismo
procedimiento, definimos los vectores de la observacién para esos pixels en la interseccién de
cuatro bloques, g{d, gl gl{r y g,{l. Todos estos vectores tiene tamano mj; X 1, con my =
(MY/k —1) x (Nt/k —1).

Una vez definidos los elementos que necesitamos para realizar la reconstruccion y la notaciéon
que usaremos, estudiemos los elementos necesarios para realizar la reconstruccién segtn el
paradigma bayesiano jerérquico, es decir, los modelos de imagen y ruido ya que, puesto que en
este capitulo s6lo abordaremos la reconstruccion de la imagen en el decodificador, el modelo

sobre los hiperpardmetros serd una distribucién uniforme, como la definida en la Ec. (3.32).
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6.3 Modelos de imagen y ruido

El modelo global que usaremos en este capitulo es el modelo adaptativo con parametros dife-
rentes para filas y columnas en modelos de imagen y el mismo parametro para filas y columnas
en el modelo de ruido aunque extendido para cumplir su funcién para una imagen con tres
bandas de color.

Para captar las propiedades locales de la imagen definimos, de nuevo, una serie de matrices
diagonales de pesos que ponderaran cada uno de los pixels en una frontera de bloque en funcién

de las propiedades de la imagen en esa zona. Asi, para captar las propiedades locales verticales

de la imagen, definiremos la matriz diagonal pr x p;, W2 | como
[ WwI(1) 0 0 0 ]
0 wi(2 o0
Wi=| 0 0 0 :
0 0
| 0 0 wipr)
donde los w!(i), i = 1,2, ..., pr, ponderaran cada diferencia entre los vectores que representan

las columnas. Nétese que los pixels en una intersecciéon de cuatro bloques no se incluyen en
esta matriz.
De forma aniloga podemos definir la matriz diagonal, qr X g7, W1 para captar las propie-

dades locales horizontales de la imagen, sin incluir los pixels en la intersecciéon de cuatro

I
xl»

bloques. y las matrices W W:{:27W:£3 y W£4 para captar las propiedades locales de la
imagen en las intersecciones de cuatro bloques, todas ellas de tamano mj; X mjy, como se
describi6 en la seccién 3.2.

Usando las definiciones anteriores, el conocimiento a priori sobre la suavidad en las fronteras

de los bloques para cada banda I € {Y,Cb,Cr}, de la imagen tiene la forma

p(f" | af,af) = of * af * F'(af, of) exp {~P'(" | of o) } (6.1)
con
PU(E" | of,of) = ol || WEEL — £4) 1P +af || WI(E], — £)) |
1
5 {od | Wi (8 = £) I +af | Wia(E), — ) I

+ o+

of || W6 — ) I +af | Wii(E —£2) |}, (6.2)



6.4. Reconstruccién en el decodificador 137

Ffag,ozf,:ml olal ol ! ! ) a£< = ! ))]5, 6.3
ot oty =T [ott (wif(iﬁwiﬁ(z’) ARG o

La fidelidad a los datos en las fronteras de los bloques para cada banda I € {Y,Cb,Cr}

viene expresada por
+qr+2m
p(g! | £1,87) oc g1 2 exp LN (gl | £1,51)}, (6.4)
donde

1
Nl [£1,87) = 58 {II g —fu I + 1l g — £ 17 + | &7a — £a 7 + l 876 — £ II?
+ llga — £ 12+l g — o II° + |l &5, — £, I + | &5 — £ ||2}, (6.5)
Por tanto el modelo global que vamos a usar se define como
p(f.glocar,f)= J[  p(E'g" [ac,op, 87
I€{Y,Cb,Cr}

donde

p(f".g" |ad 0y, ") o p(E [, )p(g" |7, 57),
P, g | g o B7°) o p(EC | ag®, o )p(g’ | £, BY),

£, [ a7, BYT) oo p(ET | g, o )p(gC" | £7.6CT),

p(

Notese que este modelo define de forma independiente nuestro conocimiento sobre cada
una de las bandas aunque la informacién sobre las bandas cromaticas se puede usar para
reconstruir la banda de luminosidad (ver [125]) y seria posible aplicar técnicas de reconstruccion
multicanal. Obsérvese ademés que la reconstruccion se hace sobre la imagen en el espacio de

color YCbCr pero también seria posible realizarla sobre cualquier otro espacio de color

6.4 Reconstruccion en el decodificador

Una vez definido el modelo que vamos a usar, procedemos a aplicar el paradigma bayesiano
jerarquico para la reconstrucciéon de la imagen en el decodificador usando una distribucion

plana para los hiperparametros.
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Puesto que, como dijimos al final de la seccién anterior, el modelo para cada banda es
independiente de las otras bandas, podemos realizar la reconstruccion de cada banda de forma
separada mediante la aproximacion de la evidencia descrita en la seccién 4.3. Esto implica
aplicar el algoritmo 4.2 a cada una de las bandas. Por tanto, se puede usar el siguiente

algoritmo para reconstruir una imagen en color:

Algoritmo 6.1 Reconstruccion en el decodificador adaptativa con diferentes para-
metros para las filas y las columnas en el modelo de imagen y un Ginico parametro

en el modelo de ruido.

1. Dividir la imagen g en tres imdgenes g¥ , g€° y g, una para representar cada una de

las tres bandas de la imagen.
2. Para I € {Y,Cb,Cr}, ejecutar el algoritmo 4.2 usando g' como observacion.

3. La imagen reconstruida f, es la imagen resultado de componer las tres bandas de la

imagen, ¥, £€0 y £O7,

6.5 Resultados experimentales

Habiendo propuesto un algoritmo para reconstruir imagenes en color, en esta seccidén vamos a
realizar experimentos que determinen la bondad de la reconstruccién de este tipo de imégenes.
Para ello compararemos los resultados con el algoritmo 6.1 propuesto en este capitulo con los
resultados obtenidos de aplicar el algoritmo 4.2 solamente sobre la banda de luminosidad de

las im4genes en color.

6.5.1 ImaAagenes utilizadas y criterios de bondad

Dada la dificultad de encontrar las mismas imagenes usadas como banco de pruebas en los
capitulos anteriores en su version en color, las pruebas se realizarédn sobre un conjunto de tres
imagenes en color con semejantes caracteristicas a las empleadas como imagen de muestra
en los capitulos anteriores. La figura 6.4 muestras estas tres imégenes. De nuevo tenemos
una imagen con un gran nivel de detalle (baboon), una imagen con un nivel de detalle medio
(airplane) y una imagen en la que predominan las zonas suaves (lena). Todas estas imégenes

se encuentran codificadas a 24 bits por pixel.
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Para determinar la bondad de los resultados obtenidos también serd necesario en esta sec-
ci6on usar una medida objetiva de la distancia entre la imagen original y la imagen reconstruida.
Dado que no hay constancia una medida tinica para medir esta distancia en imégenes en color
nuestra propuesta serd usar el pico de la relaciéon sefial-ruido (PSNR) para cada una de las
bandas. De esta forma, el PSN R para cada banda de dos imagenes f y g de tamaiio M x N

con un rango [0,255], se define como

(6.6)

2
PSNR! =10 logy, lM x IV x 255 1 ,

Ig" — £
con I € {Y,Cb,Cr}.

También se usara, como medida de la bondad subjetiva, la calidad visual de la imagen.

6.5.2 Niveles de compresion utilizados

Cada una de las imagenes del conjunto de prueba se comprimen mediante la implementacién de
JPEG llevada a cabo por Independent JPEG Group, IJG, a diferentes razones de compresion.
Como muestra en este estudio hemos utilizado tres razones de compresiéon diferentes: una razén
alta, en la que la imagen presenta una gran prominencia del efecto de bloques, una razéon de
compresion media, y una razéon de compresién baja que practicamente no produce este efecto
bloque. Como medida de la compresién se usard el nimero de bits por pixel. Usaremos, para
los experimentos, imagenes comprimidas a, aproximadamente, 0.30bpp, 0.40bpp y 0.60bpp
0, equivalentemente, comprimidas a, aproximadamente, 83:1, 55:1 y 40:1, correspondiéndose

estas razones a una compresiéon alta, media y baja compresién, respectivamente.

6.5.3 Matriz de pesos y criterio de parada

La forma de calcular las matrices de pesos W, I € {Y,Cb,Cr}, necesarias en la Ec. (6.2),
que ponderan cada diferencia de pixels en el modelo de imagen, serd también muy semejante
a la utilizada en los capitulos anteriores. El valor de cada uno de los elementos de la matriz,
w!(4), se define como
0]
wl(i) =log [ 1+ T+ol@) )
tal como se describe en la Ec. (B.1) del Apéndice B, para I € {Y,Cb,Cr}.

A cada una de las imégenes del conjunto de prueba se les aplico el algoritmo 6.1. El criterio

de parada fue, en todos los casos, que la diferencia de las reconstrucciones de cada banda (en
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norma) entre dos iteraciones consecutivas fuese menor que 0.1, es decir,

k=1 k—1 pk—1 k Ak gk
|| fI(Otc O 7:6 ) _ fI(ac 1ar7ﬂ ) ||< 01’ (67)
con I € {Y,Cb,Cr}.

6.5.4 AnaAlisis visual

Las figuras 6.5, 6.7 y 6.9 muestran la zona central 256 x 256 de cada imagen original junto al
resultado de la compresion mediante la implementacion de JPEG llevada a cabo por Indepen-
dent JPEG Group, IJG para las razones de compresion alta, media y baja, y las figuras 6.6,
6.8 y 6.10 muestran la zona central de la reconstruccion de las imagenes con el algoritmo 4.2,
aplicado solamente a la banda Y, y usando el algoritmo 6.1, que también procesa las bandas de
cromatismo. Los resultados para todas las razones de compresion se resumen en las figuras 6.2,
6.1 y 6.3 donde se muestra, para cada razéon de compresion de la imagen (alta, media y baja),
el pico de la razén senal-ruido de la imagen comprimida y de la reconstruccién para cada una
de las bandas.

Como se puede observar, en ambos casos, es decir, tanto procesando sélo la banda Y de
la imagen como procesando también las bandas de cromatismo, se aumenta sensiblemente la
calidad de las im4genes mediante el proceso de reconstruccion.

Sin embargo, no se aprecian diferencias claras en la reduccién del artificio de los bloques al
reconstruir también las bandas de cromatismo. Esto es debido a que el efecto visual de bloques
esta causado principalmente por la banda de luminosidad ya que ésta es la responsable de los
saltos de intensidad entre las fronteras de los bloques.

Por otra parte, si es posible observar, al menos en su representaciéon en una pantalla, que los
colores de la imagen reconstruida mediante el algoritmo 6.1 presentan una mejora en cuanto
a su suavidad en las transiciones. Este efecto es debido a que, puesto que las bandas de
cromatismo solo afectan a la informacién de color de la imagen, suavizar los bordes de los
bloques en estas bandas s6lo afecta a como los colores que se ven en la imagen no produciendo

practicamente ningin efecto sobre la percepcion de los artificios en los bloques.

6.5.5 Analisis del PSNR

En cuanto a los resultados respecto al pico de la relacién senial-ruido, en la totalidad de las

reconstrucciones se aumenta el valor de esta medida para cada una de las bandas. Sin embargo,
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esta mejora no se traduce, para las bandas de informacién cromética, Cb y Cr, en una mejora
visual clara de la imagen por las razones anteriormente expuestas.

A la vista de los resultados podemos concluir que, si bien el uso de este sencillo modelo de
imagen aplicado a cada una de las bandas mejora tanto la calidad visual como el PSNR de la
imagen, no es de gran ayuda a la hora de reducir el artificio de bloques en imagenes en color.

Esto es debido, en parte, a la escasa correlacion entre las bandas que hace que la informacion
sobre los artificios presente en las bandas de cromatismo no se use para la reconstrucciéon de
la banda de luminosidad, principal responsable de la visibilidad de dichos artificios.

Posibles soluciones a este problema se podrian basar en el uso de otro espacio de color o en
el uso de un modelo de imagen que tuviera en cuenta la informacién de las bandas crométicas
a la hora de reconstruir la banda de luminosidad.

Ademas, el procesamiento realizado sobre las bandas de cromatismo es claramente insufi-
ciente siendo necesario, posiblemente, realizar una calibracién de las medias de los bloques o
la estimacién de los primeros coeficientes de la transformada coseno para evitar saltos bruscos
de color en la imagen.

No obstante, tanto el estudio de modelos de imagen que tenga en cuenta la informacién
cromética, o la elecciéon de un espacio de color en el que se realice una correcta combinacién de
las informaciones luminosas y crométicas, como un tratamiento mas exhaustivo de las bandas
de cromatismo quedan fuera del &mbito de esta memoria siendo propuestas para un posterior

estudio.
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Resultados de la reconstruccion con el algoritmo 6.1, expresados en PSN R, para la imagen

Figura 6.1:

baboon a diferentes razones de compresion.
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Figura 6.2: Resultados de la reconstruccion con el algoritmo 6.1, expresados en PSN R, para la imagen

airplane a diferentes razones de compresion.



Capitulo 6. Reconstruccion de imagenes en color

144

epINJISU0J3l A epueg
epiwudwod A epueg
epInJisuodal N epuegq
eplwldwod N epueg
epPINJISU0JaI A BpuRyg
eplwdwod A epueg

©epINJISU0Jal A epueqg
epiwudwod A epueg
epINIISU0dal N epueg
epiwndwod N epueg
©epINISU0dal A epueqg
epiwudwos A epueg

epinisuodal A epueg
epiwudwod A epueg
epINIISU0dal N epueq
epiwldwod N epueg
©epINJISU0JaI A epueqg
epiwudwos A epueg

39

38

37 +

36

35
34 r

UNSd

33 F

32

31+

o
™

bajo

medio

alto

Nivel de compresion

Figura 6.3: Resultados de la reconstruccion con el algoritmo 6.1, expresados en PSN R, para laimagen lena

a diferentes razones de compresion.
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Figura 6.4: Conjunto de imagenes de prueba. Arriba: imagen con alta actividad espacial, baboon. Abajo
izquierda: imagen con actividad espacial media, airplane. Abajo derecha: imagen con actividad

espacial baja, lena.
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Figura 6.5: De izquierda a derechay de arriba a abajo: Imagen baboon original. Imagen comprimida a 0.30bpp.

Imagen comprimida a 0.40bpp. Imagen comprimida a 0.60bpp.



6.5. Resultados experimentales 147

Figura6.6: Arriba: Imagen baboon comprimida a 0.40bpp. Abajo izquierda: Reconstruccion con el Algoritmo 4.2

aplicado a la banda Y. Abajo derecha: Reconstruccion con el Algoritmo 6.1.
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Figura 6.7: De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen airplane original. Imagen comprimida a

0.30bpp. Imagen comprimida a 0.40bpp. Imagen comprimida a 0.60bpp.
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Figura 6.8: Arriba: Imagen airplane comprimida a 0.40bpp. Abajo izquierda: Reconstruccion con el

Algoritmo 4.2 aplicado a la banda Y. Abajo derecha: Reconstruccién con el Algoritmo 6.1.
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Figura 6.9: De izquierda a derecha y de arriba a abajo: Imagen lena original. Imagen comprimida a 0.30bpp.

Imagen comprimida a 0.40bpp. Imagen comprimida a 0.60bpp.
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Figura 6.10: Arriba: Imagen lena comprimida a 0.30bpp. Abajo izquierda: Reconstruccién con el Algoritmo 4.2

aplicado a la banda Y. Abajo derecha: Reconstruccion con el Algoritmo 6.1.
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Conclusiones y trabajos futuros

Conclusiones

e Se han presentado diferentes métodos para la reconstrucciéon en el decodificador de iméa-
genes. Todos estos métodos son automaticos en el sentido de que no necesitan del ajuste

de ningiin pardmetro por parte del usuario.

e Se ha mostrado experimentalmente que el método de reconstrucciéon adaptativa con
pardmetros diferentes para filas y columnas en modelos de imagen y el mismo pardmetro
para filas y columnas en el modelo de ruido, produce los mejores resultados tanto a nivel

de PSNR como de calidad visual.

e Se ha presentado un método automatico para obtener informacion sobre los pardmetros
en el codificador y como, usando esta informacién, reconstruir la imagen en el decodifi-

cador.

e Se ha mostrado como, usando una teoria bien fundamentada, se puede combinar la
informacién sobre los pardametros proveniente del codificador con la informacién obtenida
de la imagen comprimida en el decodificador para realizar métodos de reconstruccion que

incorporen ambos conocimientos.

e Se ha mostrado que esta combinacién de informacién produce mejores reconstrucciones,
tanto en calidad visual como en PSN R, que los métodos que s6lo usan la informacion

del decodificador.

e Se ha presentado un primer paso en la reconstrucciéon de imagenes en color, abriendo

una linea de investigacion futura con un gran campo de trabajo atn sin explorar.
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Trabajos futuros

e Estudio de modelos de imagen que tengan en cuenta la informacién de las bandas cro-

maticas para reconstruir la banda de luminosidad en imégenes en color.

¢ Estudio de espacios de color en los que se pueda realizar la combinacion de la informacién

de las bandas crométicas y de luminosidad.

e Estudio de métodos automaéticos de reconstruccién para las bandas de cromatismo que
realicen una calibraciéon de las medias de los bloques, o bien estimen los primeros coefi-

cientes de la DCT para cada bloque.

e Aplicacién de técnicas multicanal que tengan en cuenta la correlacién presente entre las

bandas de una imagen para obtener métodos de reconstrucciéon de imagenes en color.

e Aplicacién de técnicas de interpolacion sobre los pixels de las bandas de cromatismo en
lugar de, simplemente, duplicar los valores de los pixels al reconstruir bandas a las que

se ha aplicado un muestreo 4:1:1.

e Estudio de modelos perceptuales y métodos que nos permitan el célculo de los pesos
asociados el modelo de imagen de forma que capten las propiedades del sistema visual

humano y tengan en cuenta las fronteras naturales de la imagen.

e Extension de los métodos de reconstruccién de imagenes en escala de grises propuestos
para la reconstruccién de secuencias de imagenes comprimidas mediante métodos basados

en transformada coseno discreta, como los estandares MPEG, H.261 y H.263.

o Extension de los métodos de reconstruccién de imagenes en color para la reconstruccién
de secuencias de imégenes comprimidas mediante métodos basados en transformada

coseno discreta.



Apéndice A
Distribucién normal singular

Empecemos dando la definicién de la distribucién normal singular [69].
La funciéon de densidad de probabilidad de Np(p,X) implica a > 1. Sin embargo, si

rango(X) = k < p, definimos la densidad singular de x como

2 —k/2 1 _
2. .. \]1/2 exp{—i(x—u)tﬁ (X_N)}a
donde

1. x satisface N*(x — pu) = 0, donde N es una matriz p x (p — k) tal que

N'S =0, N'N=1, ;.

2. X7 es la g-inversa de ¥ y A1, Aa, ..., A; son los autovalores no nulos de X.

Veamos como se aplica esto a nuestro problema de reconstrucciéon. Para cada elemento
de f., f.(¢), ¢ = 1,...,p, podemos escribir su distribuciéon de probabilidad para el modelo de

imagen descrito en la Ec. 3.14 como

p(fe(i) | a) oc F(a) x

. | . 200 —2a fcl(i)
X exp |:_§(fcl(l),fcr(7’)) ( % 200 ) ( fcr(i) ):| ’
- ( 20 2« )
v .
—2a 2a

donde
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Puesto que el anico autovalor no nulo de ¥~ es A = 4a, el tnico autovalor no nulo de X

serd A = 1/4a y, por tanto,

1
2

) _
F(a) = (H AZ-> = (4a)3.
i=1
Luego, el modelo de imagen en la Ec. 3.14, se definird como

p
. )
p(fe | a) = [] p(fe(d) | @) o a2 exp{—a || f4 — fur |I°}-
i=1
Este mismo razonamiento puede aplicarse al modelo de imagen para las filas, p(f, | a) y
para los modelos adaptativos de imagen, incluso cuando aparecen diferentes parametros para
las filas y las columnas.

Para obtener el valor del parametro de normalizacion para la interseccion de cuatro bloques,

hacemos el cambio de variable H (f; (7)) = x, definido por

1 = wer(i)(fu (i) — far (4)),
zy = wea(i)(far (1) — for (4)),
z3 = was(i)(for(¢) — fu(2)),
T4 = Wz4

obteniendo que

p(x|ag ) = P(Hil(x) | ac,ar) | J |

1
x Placar) e {5 {ac o [P +ar | o2 | +ac |l | +

1 T9 T3
o low (24 22y 2 by
Wyl W2 Wy3

donde | - | significa el valor absoluto,
OH1(x) OH (£,(:))17"
J = det T = [det W] = Wr1Wr2Wz3Wy4,
y, por tanto,

Placa) = oo (o (g4 ) o (5 )]
Qe, Q) = |QeQp | Qe | —5— + —— ap | —5— + ——
o TN wl, Wy "\wp o wis

En el caso de que el modelo sea no adaptativo, W = I, tendremos que

|3

F(ag,a,) = 2acay (e + ap)] 2,
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y en el caso en que tengamos un Gnico pardmetro para controlar la suavidad en las filas y las

columnas, a, = a, = @, nuestro parametro de normalizacion, F'(«), serd

F(a) =4a2 .
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Apéndice B

Eleccién de los pesos del modelo

adaptativo de imagen

De la discusion mantenida en la seccion 3.5 estd claro que los valores de los pesos w.(i) y
wyr(7) usados en el modelo adaptativo de imagen deberian estar basados en las propiedades del
sistema visual humano y en caracteristicas estadisticas locales que sean ficiles de modelizar
en nuestro sistema.

Para obtener los pesos wc(?) y wy(7), el pixel en la posicién ¢ se trata como una variable
aleatoria con media (i) y varianza o2(i). La media nos servira como una medida del brillo de
la imagen en ese punto y la varianza como una medida de la actividad espacial local, o nivel
de detalle local, en el pixel en la posicién 3.

A partir de experimentos psicofisicos sobre el limite de la visibilidad del ruido o de diferentes
estimulos en imagenes digitales (ver capitulo 4 de [91]) se puede afirmar que la visibilidad del
ruido (los artificios en nuestro problema) decrece en las cercanias de zonas con alto nivel de
detalle o espacialmente muy activas. Esto nos lleva a considerar una funcién para los pesos
que sea decreciente en funcion de o(i), es decir, que trate de suavizar més las zonas con poca
actividad espacial preservando los detalles en las zonas activas espacialmente. Un ejemplo de
esta funcion es [132]

. 1
w(i) = Ta(z’)’
a la que se le anade un 1 al denominador para solventar dificultades mateméticas cuando
o(i) = 0.

Los estudios sobre psicofisica de la visiéon también afirman que la intensidad de la luz del

159
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fondo de una zona también influye en la visibilidad de los artificios en esa zona, siendo mas
visibles en zonas claras que en zonas oscuras. Esta propiedad también se puede anadir a

nuestra funcién de pesos definiéndola, por ejemplo, como

Por ultimo, estos estudios indican que hay una transformacién no lineal de intensidad en
las primeras etapas del sistema visual humano y que esta transformacién es aproximadamente
logaritmica en varios 6rdenes de magnitud de intensidad, por lo que definiremos la funcién de

pesos como [132]

w(i) = log (1 + %) : (B.1)
una funciéon de rango comprimido que decrece en funcién de la actividad espacial alrededor
del pixel estudiado y que capta los cambios de intensidad en la zona.

Estas funciones son sblo ejemplos de las que se podrian usar e ilustran como se pueden
incorporar las caracteristicas del sistema visual humano al modelo de imagen. Sin embargo,
un estudio con detenimiento de las funciones de visibilidad de los artificios de los bloques esta
fuera del ambito de esta memoria. Ademas, la forma de estas funciones depende también del
medio en que las im4genes se presentan al usuario, es decir, monitores CRT, copia impresa,
monitores de plasma liquido, etc. y de otros muchos factores como la relacién entre el tamano
de la imagen y la distancia del observador a la misma o la iluminacién ambiental.

En nuestros ejemplos, el calculo de w.(i) y wy(i) se realizara a partir de la Ec. (B.1) usando
los datos disponibles en el receptor, en el formato de la transformada coseno discreta. Puesto
que tenemos que calcular los pesos para las direcciones horizontal y vertical tenemos que
calcular dos medias p.(i) y p-(i) y dos varianzas 02(i) y 02(i) que se corresponden con w, (%)
y wy (i), respectivamente. Para el calculo de los pesos hemos supuesto bloques de tamaiio fijo
kxk.

Puesto que los coeficientes DC representan la media (salvo una constante) de los pixels
dentro de cada bloque, la media p.(i) se calcula como sigue: considérese un pixel en una
frontera vertical, l., y sean DC; y DC, los coeficientes DC de los bloques a su izquierda y
derecha, respectivamente. Entonces la media pu.(l.) usada para el calculo de W, viene dada

por

" DC; + DG,
elle) = =550
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Una féormula similar se usa para estimar la media p.,(l,) usada en el célculo de los pesos
‘W, teniendo en cuenta, en este caso, los coeficientes DC de los bloques sobre y bajo a esta

frontera horizontal.

2

2(lc) en una frontera vertical de un bloque I, se estima como

La varianza o

_ VAGC +V AC,

donde V AC; y V AC, son la suma de los cuadrados de los coeficientes de la primera columna
de los bloques a izquierda y derecha de la frontera I., respectivamente. De forma similar,
o2(l,) se estima usando la suma de los cuadrados de coeficientes AC de los bloques de superior

e inferior de esta frontera horizontal.
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