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Resumen. En este articulo se presenta un
método de memorias asociativas alfa-beta para
imagenes (MAABI), que origina la transformada
alfa-beta (TAB) para imagenes. Esta
transformada se aplica a sub-bloques de una
imagen en escala de grises y genera una
memoria heteroasociativa alfa-beta en cada sub-
blogue, a partir de una matriz de transformacion
dada con la transformada alfa-beta inversa (TABI)
recuperamos los patrones de la imagen original.
El proceso de compresion de datos se divide en
tres fases: transformacion, cuantificacion y
codificacion; este modelo se enfoca en la
transformacion de la imagen para compararse
con la transformada morfolégica (TM), basada en
las memorias asociativas morfolégicas (MAM). Se
utiliza la entropia de Shannon como medida de la
cantidad de bits contenidos en cada imagen. La
TM, al igual que métodos tradicionales, como la
transformada discreta del coseno (DCT) o la
transformada discreta wavelet (DWT), no ofrece
compresién alguna de la imagen; por lo que una
de las ventajas ofrecidas por la TAB es que la
imagen transformada posee una menor entropia
gue la imagen original. Asimismo, la TAB ofrece
rapidez en el procesamiento con un reducido
namero de operaciones elementales, tales como
sumas, restas, maximos y minimos.

Palabras clave. Métodos de transformadas,
reconocimiento de patrones, procesamiento de
imagenes, memorias asociativas, compresion.

Image Transform based on Alpha-Beta
Associative Memories

Abstract. In this paper, a new method of alpha-
beta associative memories for images (MAABI) is

presented. This method results in the alpha-beta
transform (TAB) for images. The alpha-beta
transform presented in this paper is applied to
sub-blocks of a gray-scale image and generates
an alpha-beta heteroassociative memory on each
sub-block using a given transformation matrix. By
means of the inverse alpha-beta transform
(TABI), the original image patterns are recovered.
The data compression process is divided into
three stages: transformation, quantization and
coding. Our model is focused on image
transformation; we compare it with the
morphological transform (TM) based on the
morphological associative memories (MAM). In
order to measure the number of bits contained in
an image, the Shannon's entropy is used. The
TM, as well as such traditional transforming
methods as the discrete cosine transform (DCT)
and the discrete wavelet transform (DWT), cannot
perform compression over an image; that is why
the main advantage of the AB is a smaller value
of the entropy measure of the transformed image
compared to the entropy of the original image. In
addition, TAB provides a faster processing with a
small number of elementary operations such as
addition, subtraction, maximum and minimum.

Keywords.  Transform  methods,
recognition, image processing,
memoaories, compression.

pattern
associative

1 Introduccién

Dentro de un sistema de compresion de
imagenes, la fase de transformacion juega un
papel importante. Esta etapa no provee
compresioén de informacion, su finalidad radica en
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reducir la dependencia entre los pixeles de una
imagen ayudando y facilitando la tarea de
compresiéon de la imagen en las fases
posteriores. En este articulo se presentan las
memorias asociativas alfa-beta para imagenes
(MAABI) que dan origen a la transformada alfa-
beta (TAB). Este método se enfoca en la etapa
de transformacién de la imagen y se compara con
la transformada morfoldgica (TM), Guzman et al.
[6], basada en las memorias asociativas
morfolégicas (MAM), Ritter et al. [14]. Aun cuando
existe un gran numero de transformadas que
pueden utilizarse en la compresion de imagenes,
lo comin es que se utilicen métodos
tradicionales, como la transformada discreta del
coseno (DCT, discrete cosine transform) o la
transformada discreta wavelet (DWT, discrete
wavelet transform).

La DCT fue propuesta por Ahmed, Natarajan y
Rao en 1974 [1]. Dos afios mas tarde Haralick, [8]
muestra que la DCT de N puntos puede ser
calculada con mayor rapidez tomando dos
transformadas rapidas de Fourier (FFT) de N
puntos en lugar de tomar una FFT de 2N puntos.
A partir de esto, los esfuerzos por obtener una
menor complejidad computacional en el algoritmo
original de la DCT no han cesado. En [4] se
propone la implementacion de una DCT rapida
donde se toma en consideracion la simetria de la
funcién coseno, reduciendo la cantidad de
operaciones necesarias para el calculo de esta
transformada. Once afios mas tarde, se propuso
un esquema rapido de la DCT aplicada a
imagenes [3] donde utilizan la teoria de Haralick,
[8] tomando sblo la parte real de la transformada
discreta de Fourier (DFT) como se menciona en
Tseng y Miller [20].

A través de los afios, se han estandarizado
varios algoritmos de compresion de imagenes
que utilizan la DCT; tal es el caso del estandar de
compresién para imagenes fijas JPEG [21] y del
estandar para imagenes en video MPEG [MPEG-
2video, 1995].

Posteriormente, Daubechies plasma la teoria y
fundamentos mateméaticos de la Transformada
Wavelet [5]. Partiendo de esta teoria Antonini,
junto a la misma Daubechies y otros
colaboradores [2] utilizan filtros biortogonales y
descomponen la wavelet en varios niveles
proveyendo imagenes sub-banda que
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corresponden a diferentes niveles de resolucion y
orientacién de la wavelet.

Se han generado varios métodos de
compresioén utilizando la DWT, de entre los que
destacan el set partitioning in hierarchical trees
(SPIHT) [15], set partitioning embedded block
(SPECK) [10] y el embedded zerotrees of wavelet
transforms (EZT) [17], siendo este Ultimo uno de
los mas utilizados.

Para el afio 2000, Taubman propone un nuevo
algoritmo de compresion de imagenes conocido
como embedded block coding with optimized
truncation (EBCOT) [19], consiste en que cada
sub-banda se divide en pequefios bloques de
coeficientes wavelet, denominados bloques de
codigo (blocks code) y genera cadenas de bits
para cada bloque. El algoritmo EBCOT en
conjunto con la DWT son la base fundamental del
estandar de compresibn de imagenes
JPEG2000 [11].

La TM fue propuesta como un método
alternativo a las transformadas tradicionales
mencionadas con anterioridad. Esta transformada
genera una representacion de la imagen basada
en operaciones que calculan maximos y minimos
de sumas o restas. En Guzman [7] se describe a
la TM como un método atractivo para facilitar la
compresién en sus etapas siguientes, ya que es
reversible, posee bajos requerimientos de
memoria y utiliza precisién aritmética limitada.

La TM se aplica a los sub-bloques individuales
de la imagen, que junto con una matriz de
transformacion constituyen los datos de entrada
de las MAM. Podemos decir que la matriz de
transformacion utilizada en la TM es una matriz
identidad, con la salvedad de que en su diagonal
principal contiene el valor maximo que puede
encontrarse en un pixel de la imagen. Asi, la TM
provee una imagen resultante donde en cada uno
de sus sub-bloques se generé una MAM. Los
valores contenidos en cada MAM generada son
el resultado de obtener el méximo, o minimo, de
una resta entre la matriz de transformacion y su
respectivo valor de pixel en cada sub-bloque. La
TM parte de la idea que al reorganizar y escalar
los valores de cada sub-bloque, se disminuya la
relacion entre los pixeles de la imagen,
reduciendo asi la redundancia espacial. La TM, al
igual que la DCT y la DWT no ofrece compresion,
por lo que la ventaja de la TM sobre las dos
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anteriores es la sencillez y rapidez de sus
operaciones. Los detalles del completo
funcionamiento de la TM pueden ser consultados
en Guzman [7].

El articulo esta organizado de la siguiente
manera: en la Seccidn 2 se muestra la teoria de
las MAABI, mientras que en la Seccién 3 se
describe el algoritmo de la TAB. Los resultados y
las conclusiones se mostraran en la Secciéon 4 y
la Seccidn 5, respectivamente.

2 Teoria de las memorias asociativas
Alfa-Beta para imagenes

Las memorias asociativas (MA) [9] son
algoritmos de reconocimiento de patrones, cuyo
propdsito es recuperar patrones completos a
partir de patrones de entrada que pueden
presentar alteraciones aditivas, sustractivas o
mezcladas.

Los patrones de entrada son representados
por vectores columna x de dimension n y los
patrones de salida por vectores columna y de
dimensibn m. Cada patron de entrada x se
corresponde con uno y sélo un patrén de salida y
formando una asociacibn a modo de un par
ordenado: (x,y).

El conjunto de las p asociaciones de patrones
{64, yD), (3, y?),....(x",y")} se denomina conjunto

fundamental de asociaciones o simplemente
conjunto fundamental, y esta representado como:

{x*,y) u=12,.., p} (1)

Las MA para su funcionamiento se dividen en
dos fases: la fase de aprendizaje, donde se
asocian los patrones de entrada x con su
correspondiente patron de salida y para generar
la memoria M, como se ejemplifica en la Fig. 1; y
la fase de recuperacion, en la cual presentamos
un patrén de entrada x a la memoria M y como
resultado esperamos que nos arroje su
correspondiente patron de salida y como
podemos observar en la Fig. 2.

Existen dos tipos de MA que se clasifican de
acuerdo con la naturaleza de sus patrones: MA
autoasociativas y MA heteroasociativas. Una
memoria es autoasociativa si cumple que

Fig. 1. Fase de aprendizaje de una MA

X—| M |~y

Fig. 2. Fase de recuperacion de una MA

Ho__ \gH i ,

Vu, X =y , €s decir, cada patron de entrada es
igual a su correspondiente patrén de salida; por
otra parte, la memoria sera heteroasociativa si se

cumple que Jue{l2..,p}| X" =y", es decir, si

existe al menos un patron de entrada diferente a
su correspondiente patron de salida.

Para el caso de las MAM y las MAABI, ya
sean autoasociativas o heteroasociativas, cada
una de estas puede subdividirse en MA tipo max,
que denotaremos como M, o MA tipo min, que
denotaremos como W [23]. En este trabajo se
utilizan las MAABI en su modo heteroasociativo,
debido a las caracteristicas que se requieren para
la transformacion de la imagen.

2.1 Funcionamiento de las memorias
asociativas Alfa-Beta para imagenes

Las memorias asociativas alfa-beta [24]
utilizan maximos y minimos, y dos operaciones
originales a y B de las cuales heredan el nombre.
Para la definicién de las operaciones a y 8 se
deben especificar los conjuntos A y B, los cuales
son: A={0,1} y B={0,1,2}. Como las componentes
de los patrones contienen valores en el conjunto
A, estas memorias funcionan para entradas y
salidas con valores binarios. Los valores dentro
de la memoria generada pertenecen al conjunto
B. Debido a que las imagenes que vamos a tratar
son de 8 bits en escala de grises y su rango de
valores va de 0 a 255, fue necesaria una
modificacion a los operadores Alfa y Beta, con la
finalidad de extenderlos al campo de los nimeros
reales.

La nueva operacion Alfa para valores reales
o, =RxR —>R esta definida como:
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a,(c,d)=c—d+1 @)

Para el caso de la operacion g, =RxR >R,

tenemos una operaciébn para cada tipo de
memoria, max o min, quedando de la siguiente
manera:

sic=d— B(c,d)=c )
Bi(c.d)=d-|c|-1 @)
B:(c,d)=c—|d|-1 ()

Habiendo definido estas operaciones, la
notacién para las operaciones matriciales queda
como sigue:

Sea el vector columna y de dimension m y el
vector fila x de dimensién n, la operacion «,
entre éstos esta definida como

y®RX:|:fij:| (6)

mxn

donde
fijzaR(yi’Xj)zyi_Xj+1 (7)

coni=1,2,...myj=1,2,....n.

Sea Q=[q;],., Una matriz y sea x=[x], un
vector columna. La operacion p; esta definida
como

QV, x=[y], ®)

donde

Yi :\jgﬂrg(Qijlxj) ©)
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Sea Q=[qg;],., una matriz y sea x=[x], un
vector columna. La operacion p; esta definida
como

QA x=[yi], (10)
donde
Yi = {:}ﬂng (Qij ) Xj) (11)

2.1.1 Memorias heteroasociativas Alfa-Beta
min
La fase de aprendizaje consta de dos pasos;
en el primero se utiliza el operador ®R , mientras
que en el segundo paso debe aplicarse el
operador minimo /\ . 1. Para cada
H={L2,..,p}a partir de la pareja (X”,y”) se

t
construye la matriz y* ®,, (x”) . 2 Se aplica el

operador minimo a las matrices obtenidas en el
paso 1 para obtener la memoria W.

W = {p}[y“ ®p (x”)t} =W,

ij
(12)

p
W = {:}am(yiﬂvxf)

En la fase de recuperacién se presenta un
patrén x°, con we{l2..p}, a la memoria
heteroasociativa tipo min y se realiza la operacion

WVﬂRX(”para obtener su correspondiente

patron de salida y“:

yi' = \Jn/l Br (Wij , Xf) (13)

Teorema 1 (Teorema 4.20 en [24]). Sea
{(x*,y*)|n=12,...,, p} el conjunto fundamental de
una memoria  heteroasociativa  alfa-beta
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representada por W. Si® es un valor de indice
arbitrario tal que @€ {1,2,.., p}, y si ademas para
cada ie{l2..,m|se cumple que
3j=j,€{12...,n}, el cual depende de @ y de i tal
que W = (yi”’, onw) , entonces la recuperacion
WVﬁm X”es correcta en términos de que
WV, x*=y®.
Demostracién.  Los
demostracion

detalles de esta
pueden ser consultados en

Yanez [24].

2.1.2 Memorias heteroasociativas Alfa-Beta
max
El algoritmo de las memorias

heteroasociativas Alfa-Beta tipo max, se realiza
de la misma manera que el de las min que se
muestra en la seccion 2.1.1. La diferencia
consiste en intercambiar todos los operadores

minimo /\ por méaximo vV y todos los

operadores méaximo V por minimo /\. La
memoria generada sera representada con una M
en lugar de la W con la que se representan las
tipo min.

3 Transformada Alfa-Beta

En un sistema de compresién de imagenes, la
fase de transformacion tiene la funcion de facilitar
la compresion de informaciébn en las etapas
subsecuentes.

La transformada Alfa-Beta presentada en este
articulo se aplica sobre sub-bloques de una
imagen generando una MAABI heteroasociativa
en cada uno de estos sub-bloques, a partir de
una matriz de transformacion dada.

3.1 Definiciones, lemas y teoremas

A continuacion daremos las definiciones
necesarias para explicar el algoritmo.

Definicion 1. Sea A:[aij]una matriz de
dimensibnmxn que representa una imagen, Yy
sea sz[sbij]una matriz de dxd que

representa un sub-bloque de la imagen A, tal
que

sh; =a,, (14)

[}

donde 1i,j=12,..,d, r=12.,m, t=12,..n Yy
sby; =4, representa el valor del pixel dado por

las coordenadas (r+i,t+j) donde (rt) vy

(r+d,t+d) son el principio y el final del sub-
bloque, respectivamente.

Definicion 2. Sea sb = [sbﬂ un sub-bloque de

imagen y sea Vi =[Vi;] un vector de dimension d.

La i-ésima fila del sub-bloque sb es un vector de
imagen vi tal que

vi=[sh,,sh,,....shy] (15)

donde 1=12,...,d.

Definiciéon 3. Sea A=[a”}una matriz de

dimensibnmxn que representa una imagen. El
valor designado por ¢ representa un valor mayor
al méximo que puede tomar un pixel de la
imagen, como sigue:

e>Va (16)

vi,j U

Definicion 4. Sea Vt=[v] un vector de

dimensién d llamado vector de transformacion.
Al tener dos o mas vectores de transformacion,
se generan de la siguiente manera:

i {0 i j
vt; = . 17)
e 1=

Definicion 5. Sea Vt=[v] un vector de

transformacion de dimension d. ElI conjunto
formado por los d vectores de transformacion
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{Vt;,\t,,...Vt;} conforma la llamada matriz de
transformacion mt:[mtij]GI ,donde la i-esima
fila de la matriz mt queda representada por el

i-ésima vector de transformacién vt,. Por lo tanto,

la ij-ésima componente de la matriz de
transformacion mt esta dada por:

mt; =vt; [i,j=12,..,d (18)

Definicién 6. Sea Az[aij]una matriz de
dimensibnmxn que representa una imagen, sea
sb:[sb”} un sub-bloque de la imagen A,
obteniendo como resultado x sub-bloques de
imagen sb“|x=12,..,x donde x=(m/d)-(n/d)

y sea mt:[mtij] una matriz de transformacion

de dimension dxd. Una transformada alfa-beta
(TAB)

d
MAABIY, = /_\[vi“’“ ®, (Wﬂ _

(21)

= [Wij ]Xy = /d\[vii‘”“ —vt{ +l}

dxd u=1

donde w=12,..,x,i,j=12,..d.
Definicion 8. Sea TAB una transformada alfa-
beta de una imagen, mt:[mtid una matriz de

transformacion la TAB est4 conformada por x
MAABI distribuidas matricialmente como:

TAB, (A,mt) > O{MAABI” | (22)

donde x=12,...4, Y=12,..,n,con A=m/d,
n=n/d, k=A'n y r indica si las MAABI son del
tipo madx o min. Se define como transformada
alfa-beta inversa (TABI) al proceso que aplica la
fase de recuperacién de una MAABI entre los
vectores de transformacion vt“, considerados

como patrones de entrada, y las MAABI que
conforman la TAB, como sigue:
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TABI (MAABI”,mt) N o{sb”}

sb sb¥? ... shY

) 21 22 2n (23)
ofsot) | #" BT
sb* sb*? ... sh™

donde i=12..4, j=L12..17, A=m/d vy

n=n/d . En la cual el operador O{?} significa que

las matrices sb” guardan las mismas posiciones
en la TABI que las MAABI en la TAB. Sabemos
que realizar la TABI es posible gracias a que la
imagen que transformamos es un conjunto de
MAABI y que ademas dado que la mt es de
antemano conocida, siempre esta disponible para
el proceso inverso de la transformacion.

Dado que existe una TAB,, €S nhecesario
definir una TABI,i, como sigue.

Definicion 9. Sea TABI una transformada
alfa-beta inversa. La transformada alfa-beta min
(TAB,in) esta definida por:

TABI , (MAABIY, mt) - O{sb¥, | (24)

sb? =vi® | y=12,..d

min

o) _ Xy i“ = i«
Vit =MAABIZ,V , vir =[vil"" ] (25)
() i
(%), v [
Vit = \jiﬂ]R (V\Ii]-(y,th ) (26)

donde Xy refiere a cuél de los x sub-bloques de
imagen sb pertenecen los vectores de imagen sb
, es decir Vi representa el s -ésimo patron

del sub-blogue de imagen con indice Xy .

Lema 1. Sean Vt“ los patrones de entrada y

Vi“ sus correspondientes patrones de salida con
u=12..,d,ysea W una MAABI,. Al calcular

todas las matrices intermedias W* que resultan
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de cada asociacién(X“,y”), podemos decir que

la zz-ésima columna de la matriz W* es menor

por un valor de ¢, que las d-1 columnas
restantes, asi pues:

W, =W, - k#u (27)

Demostracién. Sabemos que la dimension de

los patrones Vvt determina el ndmero de
columnas de la memoria asociativa, y la

dimension de los patrones Vi“ sus filas. En la
fase de aprendizaje, la memoria asociativa se
construye como sigue:

d
W= /_\[vi” ®, (vt )‘] (28)
=l dxd

Esto quiere decir que se calculan gz matrices
intermedias de tal manera que

w” =[vi“ ®, (vt“)t}

Wy = [vi *{—vt’j‘+1]

(29)

Si  elegimos arbitrariamente una matriz
intermedia  W’, ®e{2,..d}, tomando en
cuenta la Definicion 3 y la Definicion 4, entonces
vtj?’:wzg y los valores de las componentes

vti., =0. Teniendo esto, obtenemos la expresion

W =Y’ =X, +1=y’ —e+1 (30)

1o

para la @ -ésima columna de la @ -ésima matriz
intermedia, y la expresion

W =Y =% +1=y"-0+1=y " +lk# 0 (31)

para todos los demas indices de columna de
dicha matriz intermedia. Esto indica que para la

pareja (X‘”, y’”), la @ -ésima columna de la matriz
t

columnas por un valor de &, sustituyendo la
expresioén (31) en (30):

sera menor que las otras

W(U

o =Wy —&,K# o (32)

Como la matriz intermedia W”, @< {1,2,...,d}
se eligi6 de manera arbitraria, se garantiza que
aplica para todas las asociaciones (X“,y"),

u=L12..,d, de tal forma:

Wo=wy —g,k#u (33)

Teorema 2. Sean Vt“ los patrones de
entrada y Vi“ sus correspondientes patrones de
salida con #=12,..,d,ysea W una MAABI .
Al realizar la fase de aprendizaje, el patron Vvi*
se codificard completamente en la g -ésima

columna de la memoria W . De esta forma basta
la siguiente expresiébn para generar dicha
memoria:

W, =vif —vti' +1 p,i=12,..,d (34)

Demostracion. Sabemos que la dimension de

los patrones Vt“ determina el ndmero de
columnas de la memoria asociativa, y la

dimension de los patrones Vi“ sus filas. De

acuerdo con el Lema 1, la w -ésima columna de
. . t

cada matriz w* =vi* ®, (vt*) es menor por un

valor de ¢, que las d-1 columnas restantes:
w, =wy —e,k=u. En la fase de aprendizaje, la

ij -ésima componente de W se obtiene
mediante:
d
W; = {:\1[vi{‘ — vty +1]dxd (35)
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Entonces debemos demostrar que la -
ésima columna de la g -ésima matriz intermedia
es menor que la g -ésima columna de las d -1
matrices intermedias restantes, es decir que

W < W (36)

Para ello, elegimos arbitrariamente una matriz
intermedia W”, @€ {1,2,...,d}, y los valores de su
o -ésima columna deben ser mayores que los

valores de la w -ésima columna de las matrices
intermedias W’, 6+, es decir que

w® <w’

iw io (37)

Tomando en consideracion que w.,
y w =y’-x’+1, sustituyendo en la expresion
(37), tenemos:

® ®
= yi _Xw +1

Vi —vt? +1<vi —vt® +1 (38)
La Definicion 4 dice que vt’=¢ y vt’ =0, que
sustituyendo en (38) es vi’-g+1l<vi’-0+1, es

decir

Vi? — g <vi{ (39)

pero por la Definicion 3 sabemos que ¢ >>/vii”,
i

por ejemplo 5:yvii"+l, y sustituyendo
i

en (39):

vi© - \/_vii"+1 <vi! (40)
Vi
lo cual demuestra la veracidad de

Vil —vt? +1<vi’ -wt’ +1 y por lo tanto de w’ <w/

(O

Esto indica que la matriz W” aporta su @ -ésima
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columna completa a la memoria asociativa W tal
que

Wy, = V" =Vt +1 (41)
Como @ se eligio arbitrariamente, podemos

concluir que aplica para todas las matrices
intermedias, asi pues

W, =Vif —wti +1 (42)

3.2 Algoritmo de la transformada Alfa-Beta

El algoritmo de la transformada alfa-beta esta
descrito en los siguientes puntos:

1. Al igual que los métodos de transformacion
tradicionales, la transformada alfa-beta se
aplica individualmente sobre bloques de
dimension dxd de una imagen. Dividimos la
imagen descrita por la matriz A=[g;] de

dimension mxn en x=(m/d)x(n/d) sub-
bloques de imagen sb”|w=12,..,x donde

m y n representan el alto y ancho de la
imagen, respectivamente; a; representa el

valor del ij -ésimo pixel con a € {1, 2,..,2" —1}

siendo L el nimero de bits necesarios para
representar el valor de un pixel.

2. Inicializamos la TAB colocando todos sus
valores en 0.

3. Creamos la matriz de transformacion
mt =[mt;],, a utilizar en la TAB de la forma

indicada en la Definicion 5.

4. Aplicamos las memorias asociativas alfa-beta
para imagenes sobre cada sub-bloque de
imagen de acuerdo con la Definicion 6 y la
Definicién 7, adecuandola con el Teorema 2:

MAABI

min

_\iH ik _ e _
=Vif' —viy] +1_[V"iJ]dxd|w_1’2""’K 43)

5. Como resultado de los pasos anteriores,
obtendremos x MAABI de dimension dxd,
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ordenadas por el operador O{:}, las cuales

en conjunto conforman la imagen
transformada por la correspondiente TAB, de
tal forma que

TAB,;, (A mt) >O{MAABIY, | (44)

min min

x=12,..4, Y=12,..1,
n=n/d y k=Axn.

donde A=m/d,

3.3 Algoritmo de la transformada Alfa-Beta
inversa

El proceso de una transformada alfa-beta
inversa se describe a continuacion:

1. La TAB estd formda por x MAABImin
organizadas de forma matricial. Tomamos por
separado las K MAAB Imin con

=(m/d)x(n/d) donde m y n representan

el alto y ancho de la imagen transformada,
respectivamente.

2. Aplicamos el proceso de la TABI tomando
cada una de las MAABI,, y la matriz de
transformacién mt, obteniendo d vectores

de imagen vi* =[vii’*]d | =12,..,d

vii(xy)" = ( |ny

) (45)

Al agrupar estos vectores de imagen, se
forman los sub-bloques de imagen

sb = vi™” |y 12,..,d donde xy determina

cual de los x sub-blogues de imagen se ha
recuperado.

3. Por dltimo, agrupamos los x sub-bloques de
imagen mediante el operador O={}
obteniendo asi la imagen recuperada A .

A=0{sb¥|x=12,.,4,y=12,.,1} (46)

Debido a que cada vez que formamos la
matriz de transformacion utilizamos los maximos
del sub-bloque en cuestion, es necesario guardar
un vector que contenga dichos maximos. Para
realizar una medida de efectividad de la
transformada propuesta, vamos a experimentar
realizando las transformadas y comparando la
entropia de la imagen original, con la entropia de
las imagenes transformadas. En la teoria de la
informacién de Shannon [Shannon, 1948],
medida de la informacion se define como un
proceso probabilistico, considerando la imagen
como una fuente de informacién, su informacion
promedio o entropia se define como

=-2P(s.)log, (P(s)) (@7)

4 Resultados

En esta seccidn se presentan los resultados
obtenidos al aplicar la TAB a un conjunto variado
de imagenes de prueba bastante conocidas y
utilizadas en el ambito del procesamiento de
imagenes.

Dichas imagenes son en escala de grises, de
dimensiones 512x512 pixeles de 8 bits/pixel. Se
experimentd con sub-bloques de dimension d=4,
d=8 y d=16. Para comparar la imagen
transformada contra la original, se utiliza la
entropia de Shannon como medida para conocer
la cantidad de bits contenidos en cada imagen, y
se muestra el tiempo de ejecucién del algoritmo.

La TAB se implement6 en Matlab 7.4 (2007
2a) sobre una computadora personal, con un
procesador Intel Pentium D a 3.40 GHz, 2048 MB
de memoria RAM y 109.5 GB de espacio libre en
disco duro. Se usé el sistema operativo Windows
XP, de Microsoft.

Algunos ejemplos de las imagenes
transformadas se pueden encontrar de la Fig. 3 a
la Fig. 10. En la informacion de la Tabla 1 a la
Tabla 3, pueden verse los datos de los
experimentos.
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Fig. 4. Imagen “Baboon” transformada

Fig. 5. Imagen “Goldhill Fig. 6. Imagen “Goldhill” transformada
utilizando sub-bloques de 8x8

> »

Fig. 7. Imagen “Tiffany”

Fig. 8. Imagen “Tiffany” transformada
utilizando sub-bloques de 16x16
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Fig. 9. Imagen “Lena”

Estos datos son la entropia de la imagen
original (EnO), la entropia de la imagen
transformada (EnT), el tiempo de procesamiento
en segundos de la transformacion de la imagen
(TAB t) y el tiempo de procesamiento de la
transformada inversa (TABI t).

En la Tabla 1 pueden encontrarse los

Fig. 10. Imagen “Lena” transformada utilizando sub-
bloques de 8x8

resultados de la transformacion utilizando sub-
blogques de tamafio4x4, la Tabla 2 muestra los
resultados al realizar la transformacién utilizando
sub-bloques de tamafio 8x8, en la Tabla 3 se
observan los resultados para imagenes tomando
sub-bloques de tamafio 16x16.

Tabla 1. Resultados utilizando sub-bloques de 4x4

Imagen
19512 EnO EnT TAB t TABI t
Baboon 7.3579 6.4604 1.20s 0.84s
Barbara 7.4664 5.6765 1.15s 0.84s
Boat 7.1914 5.5520 121s 0.88s
Couple 7.2010 5.3092 1.20s 0.86s
Elaine 7.5060 5.1970 1.19s 0.92s
F-16 6.7166 4.8885 1.19s 0.91s
Goldhill 7.4778 5.4947 1.13s 0.88s
Lena 7.4456 5.1036 1.15s 0.88s
Peppers 7.5715 5.1306 1.18s 0.87s
Tiffany 6.6474 4.8689 1.15s 0.87s
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Tabla 2. Resultados utilizando sub-blogues de 8x8

Imagen
G EnO EnT TAB t TABI t
Baboon 7.3579 6.9273 0.33s 0.11s
Barbara 7.4664 6.3335 0.34s 0.07 s
Boat 7.1914 6.2688 0.35s 0.09s
Couple 7.2010 6.0276 0.34s 0.07 s
Elaine 7.5060 5.8841 0.32s 0.10s
F-16 6.7166 5.5727 0.53s 0.08s
Goldhill 7.4778 6.2366 0.37s 0.05s
Lena 7.4456 5.8906 0.36s 0.09 s
Peppers 7.5715 5.9642 0.34s 0.12s
Tiffany 6.6474 5.5107 0.32s 0.07s

Tabla 3. Resultados utilizando sub-bloques de 16x16

Imagen
G EnO EnT TAB t TABI t
Baboon 7.3579 7.1490 0.13s 0.21s
Barbara 7.4664 6.8774 0.13s 0.20s
Boat 7.1914 6.8104 0.14s 0.18s
Couple 7.2010 6.5776 0.13s 0.21s
Elaine 7.5060 6.5101 0.13s 0.20s
F-16 6.7166 6.0468 0.13s 0.25s
Goldhill 7.4778 6.7533 0.09 s 0.18 s
Lena 7.4456 6.5461 0.16 s 0.20s
Peppers 7.5715 6.7611 0.15s 0.17s
Tiffany 6.6474 6.0072 0.14 s 0.22s
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Tabla 4. Comparacioén entre TAB, TM, DCT y DWT

TAB ™ DCT DWT
Precision Enteros Enteros Punto flotante Punto flotante
Tipo de operaciones +,— A %/ e
e,c0s I
Menor entropia Si No No No

Tabla 5. Comparacion entre los procesos inversos de la TAB, TM, DCT y DWT

TAB ™ DCT DWT
Precision Enteros Enteros Punto flotante Punto flotante
Tipo de operaciones -V + Vv ! e
e,c0s I
Reversible Si Si Si Si

5 Conclusiones

Se presenta la teoria de las MAABI que se
basan en la modificacién de los operadores Alfa y
Beta originales para poder trabajar en el campo
de los nimeros reales. Estas memorias resultan
en la creacion de la TAB, cuya teoria y sustento
matematico consta de 9 definiciones, asi como la
demostracién de 1 lema y 2 teoremas que se
presentan en este articulo. La TAB es reversible,
por lo que al realizar la TABI, que es el proceso
de transformacioén inversa del método propuesto,
obtendremos la imagen original sin alteraciones.
Esto esta demostrado en el Teorema 1.
Adicionalmente se realiz6 una modificacion en el
funcionamiento de las MAABI cuando son
utilizadas bajo las condiciones que requiere una
TAB, de tal manera que se simplifica su fase de
aprendizaje. Dicha simplificacion consiste en
calcular una sola matriz que genere la memoria
como esta demostrado en el Teorema 2, en lugar
de calcular tantas matrices como patrones de
entrada existan y ademas aplicar el operador
minimo elemento a elemento entre cada una de
estas matrices, como se indica en la expresion
(21). Por lo que el ahorro sustancial en el nimero
de operaciones requeridas por el algoritmo
constituye una de las ventajas sobre la TM.

Otra de las ventajas de la transformada
presentada en este articulo es la sencillez en sus
operaciones en comparacion con la DCT y la
DWT, ademas de que estas Ultimas requieren
una precision de punto flotante y la TAB trabaja
con enteros al igual que la TM. La TM al igual que
la DCT y la DWT no ofrecen compresién alguna,
siendo que la TAB ofrece una disminucion en la
medida de entropia entre la imagen transformada
y la imagen original. Por lo que se infiere que al
realizar las siguientes etapas del proceso de
compresién de imagenes, utilizando la TAB, se
obtendran resultados competitivos y mejorias en
la compresién de las imagenes. Todos estos
datos podemos verlos resumidos en la Tabla 4 y
la Tabla 5.

El uso de la TAB representa un bajo costo
computacional con algoritmos de alta velocidad
de procesamiento (y aun puede mejorarse al
implementarse en otro tipo de lenguajes, como
C++). Ademéas de que, como se mostro en los
resultados, al transformar la imagen obtenemos
una medida de la entropia menor a la original, lo
gue es una caracteristica deseable para el
proceso de transformacion de datos en un
sistema de compresion de imagenes.Aun asi, se
requiere trabajar en la inclusion y pruebas de los
procesos subsecuentes en la compresién de
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imagenes para poder realizar una comparacion
directa en la relaciébn de compresion contra los
demas modelos aqui mencionados; aspecto que
se tomara en cuenta para trabajos futuros en el
area.
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