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RESUMEN 

 

El presente proyecto consiste en la aplicación de la Transformada Wavelet en dos 

dimensiones para analizar y comprimir imágenes, de diferentes dimensiones, a color y en 

escala de grises. 

Este trabajo se basa en la fundamentación  teórica  de la Transformada Wavelet 

Discreta dentro de las familias de Wavelet y Wavelet Packet; para comprobar su eficiencia 

al realizar compresiones tipo hard con un promedio de veinte imágenes a las que se les 

retuvo del 50 al 80% de energía para determinar su desempeño frente a las medidas 

objetivas MSE y PSNR, como las medidas subjetivas MOS para la percepción y aceptación 

del usuario final, donde la Wavelet de Symlet y la Wavelet Packet de Daubechies se 

destacaron entre las demás de familias Wavelet. 

Adicionalmente se forzó el comportamiento de las Wavelets a porcentajes de 

compresión menores al 11% con el fin de determinar que el desempeño de las mismas en 

casos extremos es favorable. Se realizaron pruebas comparativas entre los estándares JPG 

y JPG2000 que usa la Transformada de Coseno y la Transformada Wavelet, 

respectivamente, para comprobar la mejor calidad del formato JPG2000, frente a JPG, 

obteniendo imágenes de menor tamaño en disco. Finalmente se presenta una breve visión 

de las aplicaciones que utilizan Wavelets hoy en día. 
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PRÓLOGO 

Con el desarrollo de la tecnología, los objetivos principales para toda transmisión 

realizada, por un canal de comunicaciones, han sido optimizar el ancho de banda, mantener 

la calidad y eficiencia de la transmisión; por lo que, dentro del tema de estudio, la 

compresión de imágenes juega un papel fundamental, ya que facilita la transmisión de la 

misma a lo largo del canal, mejorando la eficiencia del ancho de banda. 

El desarrollo de Televisión Digital en el Ecuador es un hecho, y su éxito depende de 

la calidad y forma de implementación de la misma. La ESPE se encuentra desarrollando un 

sin número de proyectos para su implementación; es por esto que el estudio de compresión 

de imágenes en dos dimensiones podrá entregar una visión más clara sobre el tipo de 

compresión a utilizar para la transmisión de imágenes; de manera que, mediante el análisis 

estadístico y comparativo de los tipos de compresión Wavelet (uso de la Transformada 

Wavelet) con la ayuda del software de simulación MATLAB®, se pueda encontrar el 

modelo más eficiente para compresión de imágenes. 

El presente trabajo está organizado en 5 capítulos, dentro de los cuales se tratan los 

temas referentes al desarrollo del proyecto. 

En el Capítulo 1, se presenta la fundamentación teórica para el desarrollo del 

proyecto, partiendo en los antecedentes de los tipos de transformadas, una visión general 

de lo que engloba las Wavelets, una descripción matemática y modo de implementación de 

la Transformada Wavelet, las bases para la implementación de Wavelet Packet, y una 

muestra general de los formatos de compresión de imágenes más usados en la actualidad. 

En el Capítulo 2, se desarrolla la fundamentación teórica y matemática para la 

transformada Wavelet en dos dimensiones y una breve visión de cada una de sus familias, 

para aplicarlo en la compresión de imágenes y determinar cual de estas familias tiene un 

mejor desempeño, en base a las medidas objetivas  MSE y PSNR, para imágenes con 

texturas fuertes y suaves
1
. 

                                                 
1
 Imágenes texturas fuertes.- Poseen figuras geométricas inmersas en la imagen, tienen bordes marcados. 



En el Capítulo 3, se desarrolla la fundamentación matemática para la Transformada 

Wavelet Packet, donde de igual manera que en Capítulo 2 se realizaron pruebas con esta 

transformada para determinar su desempeño en base al MSE y PSNR. Adicionalmente se 

realizaron las medidas subjetivas MOS, entre las dos mejores Wavelets y Wavelet Packet.  

En el Capítulo 4, se realizó el análisis de resultados con las dos mejores tanto de 

Wavelet como Wavelet Packet forzándolas a los mayores porcentajes de compresión para 

analizar su desempeño frente a las medidas MSE, PSNR y MOS. Finalmente se realizó una 

comparación entre el estándar JPG2000 que usa la DWT y el estándar JPEG que usa la 

DCT para determinar que estándar posee un mejor rendimiento. 

En el Capítulo 5, se enlistan las conclusiones y recomendaciones obtenidas a lo largo 

del desarrollo de este trabajo. 

Finalmente en la sección de anexos se muestran los formatos de encuesta utilizados 

para la recolección de información de las medidas MOS, manuales de usuario de las 

herramientas de MATLAB®, dimensionamiento del porcentaje de compresión frente al 

tamaño de la imagen que puede ser útil para pruebas futuras, códigos de programación y 

software para su realización.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                                                                                                                    
Imágenes texturas suaves.- Poseen bordes suavizados, como rostros o paisajes. 
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GLOSARIO 

BMP    Bit Mapped Picture. 

Compresión Eliminación de datos redundantes, que reduce la cantidad de datos 

necesarios para su representación. 

Crominancia Componente de la señal de video que contiene la información de 

color, se aplica el término en imágenes puesto que el video no es 

mas que imágenes en movimiento. 

Contraste Incrementa el cambio de luminosidad entre las zonas más oscuras o 

más claras de una fotografía, simulando a su vez, un mejor enfoque y 

claridad de imagen. 

CWT   Transformada Continua Wavelet. 

D4 Wavelet de Daubechies de 4 coeficientes. 

DCT   Transformada Discreta de coseno.  

DWT   Transformada Discreta Wavelet. 

Entropía  Evalúa el límite de reducción de la redundancia y del rendimiento de 

la codificación. 

Escala  Permite variación de la visión global de la señal para amplificar o no 

sus detalles. 

FFT   Transformada rápida de Fourier. 

Fidelidad Permite determinar la utilidad de los métodos de compresión con 

pérdidas al evaluar la similitud entre la imagen original y la 

descomprimida. 

Filtrado   Elimina el ruido presente en la señal. 

Filtros FIR Filtro de Respuesta Finita al Impulso. Se trata de un tipo de filtros 

digitales cuya respuesta a una señal impulso como entrada tendrá un 

número finito de términos no nulos. 

Filtros IIR Filtro de Respuesta Infinita al Impulso. Se trata de un tipo de filtros 

digitales en el que, como su nombre indica, si la entrada es una señal 

impulso, la salida tendrá un número infinito de términos no nulos, es 

decir, nunca vuelve al reposo. 

GIF    Graphics Interchange Format. 



 

HDTV High Definition Television – Televisión en Alta Definición. 

Iteración En matemática, se refiere al proceso de iteración de una función o a 

las técnicas que se usan en métodos iterativos para la resolución de 

problemas numéricos. 

JP2    Extensión del estándar JPEG 2000. 

JPEG    Join Photographic Experts Group. 

Luminancia Densidad superficial de intensidad luminosa que incide, atraviesa o 

emerge de una superficie, en una dirección dada. 

MP Megapixels. 

Ortogonal Del griego orthos —recto— y gonía —ángulo— es una 

generalización de la noción geométrica de perpendicularidad. 

PNG    Portable Network Graphics. 

PSNR Peak Signal-to-Noise Ratio término utilizado en ingeniería para 

definir la relación entre la máxima energía posible de una señal y el 

ruido que afecta a su representación fidedigna. 

Resolución Medida de la cantidad de detalle de la señal. 

STFT   Short time Fourier transform. 

TF    Transformada Wavelet. 

TIFF    Tag Image File Format. 

Traslación  Localización de la ventana tomada a medida que se desplaza a través 

de la señal. 

Wavelet  Es una pequeña onda, que tiene su energía concentrada y de duración 

limitada. 

WPT Transformada Wavelet Packet. 

PDA Personal Digital Assistant. Organizador personal, que posee una 

computadora de mano originalmente diseñado como agenda 

electrónica con un sistema de reconocimiento de escritura. 

FPGA Field Programmable Gate Array. Dispositivo semiconductor que 

contiene bloques de lógica cuya interconexión y funcionalidad puede 

ser configurada mediante un lenguaje de descripción especializado. 

http://es.wikipedia.org/wiki/Intensidad_luminosa


 

Latencia Suma de retardos temporales dentro de una red. Un retardo es 

producido por la demora en la propagación y transmisión de 

paquetes dentro de la red. 

IPTV Internet Protocol Television. Sistemas de distribución por 

subscripción de señales de televisión o vídeo usando conexiones de 

banda ancha sobre el protocolo IP. 

SD Standard Definition.  

HD High Definition. Sistema de vídeo con una mayor resolución que la 

definición estándar. 

http://es.wikipedia.org/wiki/Red_de_computadoras
http://es.wikipedia.org/wiki/Propagaci%C3%B3n_(ondas_de_radio)
http://es.wikipedia.org/wiki/Paquete_de_datos
http://es.wikipedia.org/wiki/Televisi%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/V%C3%ADdeo
http://es.wikipedia.org/wiki/Banda_ancha
http://es.wikipedia.org/wiki/Protocolo_IP


 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

CAPÍTULO 1  

CONCEPTOS BÁSICOS 

1.1 ANTECEDENTES 

El avance de la tecnología permite gozar de una variedad de herramientas para el 

análisis de señales, una de ellas es la transformación de una función o señal, , 

obteniendo como resultado la representación de la misma en un dominio diferente; la 

determinación de que transformada será utilizada es crucial para el tipo de análisis a 

realizar, ya que depende de, sus propiedades, grado de adecuación a una aplicación 

concreta y a la carga computacional. Siendo una de las más empleadas la Transformada de 

Fourier (Jean Baptiste Joseph Fourier, 1768 - 1830),  la cual matemáticamente se expresa 

como (1.1).  

 

 

(1.1) 

 

 
 

 

(1.2) 

 

De cierta forma la TF también se la puede utilizar en el dominio de la frecuencia 

angular, desarrollándose así la serie de Fourier , la cual muestra que una función puede ser 

representada por la suma de funciones sinusoidales, como lo indica la ecuación (1.2), de 

forma que se pueda obtener información que no es evidente en el dominio temporal, como 

se ilustra en la Figura 1.1; la señal en tiempo (azul) no permite distinguir ninguna 

característica en especial,  pero su espectro de Fourier se distingue claramente el ruido de 

las frecuencias sobre las cuales se constituye la señal. 
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Figura.  1.1 Representación en Tiempo y Frecuencia de una señal 

También se utiliza en el ámbito del tratamiento digital de imágenes, como por 

ejemplo para mejorar o dar mayor definición a ciertas zonas de una imagen fotográfica o 

tomada con una computadora. 

Debido a la importancia del análisis de Fourier se han realizado adaptaciones con 

algoritmos eficientes, como la transformada rápida de Fourier (FFT, Fast Fourier 

Transform), con la que se puede efectuar operaciones como convolución y correlación, 

eficientemente en el dominio de la frecuencia. [FT, 2011].  

La idea de la transformación de señales, es revelar características esenciales de la 

señal que en el dominio original sean difíciles de detectar, de ahí la reconstrucción de la 

señal original se puede realizar utilizando pocos datos de la transformada; en base a esto 

nace la idea de la compresión. 

El análisis de Fourier posee una notable desventaja. Cuando se lleva una señal al 

dominio de la frecuencia, se pierde información temporal, ya que no es posible determinar 

cuándo sucedió un evento en particular. Esta particularidad no es muy importante para 

señales estacionarias, donde sus características estadísticas no cambian con respecto al 

tiempo. 

Para mejorar este inconveniente, Dennis Gabor adaptó el análisis de Fourier para que 

tenga la duración de una ventana (bloque de duración finita) de la señal original, lo que se 
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definió como la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT, Short Time Fourier 

Transform). La duración y el ancho de banda de la función ventana afectan su precisión en 

tiempo y frecuencia en  la STFT; mientras mayor sea la duración de la ventana, se obtiene 

una mayor resolución en frecuencia, pero sacrifica la resolución en tiempo, aunque al 

mismo tiempo la STFT carece de flexibilidad al tener resolución fija en tiempo y 

frecuencia una vez determinada la ventana. [Gabor, 1946].  

Las Wavelets aparecen entonces como el siguiente paso lógico. Una técnica de 

ventana, pero con regiones de tamaño variable. Como se puede apreciar en la Figura 1.2, 

las regiones son divididas en base al tiempo y escala. 

 

Figura.  1.2 División Tiempo Frecuencia para diferentes formas de análisis 

El término Wavelet  aparece en 1909, en una tesis de Alfred Haar [Haar, 1909]. Las 

Wavelets son familias de funciones que se encuentran en el espacio y tienen gran 

concentración de energía; son empleadas como funciones de análisis, examinan la señal de 

interés para obtener características de espacio, tamaño y dirección forma que facilite el 

análisis de fenómenos transitorios, no estacionarios, o variables en el tiempo [Burrus, 

1998]. 

1.2 WAVELETS 

Las Wavelets son familias de funciones que se encuentran en el espacio, una Wavelet 

es una pequeña onda, que tiene su energía concentrada y de duración limitada, donde su 
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valor medio es cero, es por esto que marca la diferencia con el análisis de Fourier ya que 

las ondas sinusoidales no poseen duración finita, éstas se extienden de menos a más 

infinito, son suaves y predecibles, mientras que las Wavelets tienden a ser irregulares y 

asimétricas.  

El análisis de Fourier consiste en descomponer una señal en ondas sinusoidales de 

diferentes frecuencias. Del mismo modo, el análisis Wavelet es la ruptura de una señal en 

versiones de la misma, desplazadas y escaladas de la Wavelet madre u original [Misiti, 

2011].  

Una de las principales ventajas que ofrecen las Wavelets, es la capacidad de realizar 

análisis puntuales; es decir, para analizar un área localizada de una señal más grande, para 

el análisis de transitorios, no estacionarios, o fenómenos variables en el tiempo. El análisis 

Wavelet es capaz de revelar aspectos de los datos que otras técnicas de análisis pierden, 

aspectos como,  las tendencias, puntos de ruptura, discontinuidades en las derivadas. Por 

otra parte, debido a la visión diferente que presenta, el análisis Wavelet a menudo puede 

comprimir o eliminar el ruido de una señal sin una degradación apreciable. 

 No obstante aún posee la característica de onda oscilante, pero también tiene la 

capacidad de analizar simultáneamente tiempo y frecuencia con una base matemática 

flexible. Esto se ilustra en la Figura 1.3, donde se observa que en la señal Wavelet la 

energía se encuentra concentrada en torno a un punto. 

 

Figura.  1.3 Señal sinusoidal y Wavelet 
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1.3 TRANSFORMADA WAVELET 

La transformada de Fourier no tiene ningún mecanismo para marcar el comienzo y el 

final de la onda sinusoidal intermitente. En un esfuerzo por corregir esta deficiencia, 

Dennis Gabor (1946) adaptó la transformada de Fourier para analizar sólo una pequeña 

parte de la señal a la vez  mediante la técnica de ventanas [Gabor, 1946]. La adaptación de 

Gabor se llama transformada de Fourier de corto tiempo (STFT). La técnica funciona por 

la elección de una función de tiempo, o una ventana, que es esencialmente distinto de cero 

sólo en un intervalo finito, como se muestra en la Figura.  1.4. 

 

Figura.  1.4 Demostración de cómo la STFT mapea la imagen en una representación tiempo-frecuencia 

Esta da información de cuándo y en qué frecuencia ocurre un evento en la señal. Sin 

embargo, se obtiene información con limitada precisión, puesto que está determinada por 

el tamaño de la ventana. El inconveniente es que una vez elegido un tamaño determinado 

de la ventana de tiempo, ésta es igual en todas las frecuencias. Sin embargo, muchas 

señales requieren un enfoque más flexible, uno en la que pueda variar el tamaño de la 

ventana para determinar con mayor precisión el tiempo o la frecuencia; aunque, una 

ventana de tiempo más larga mejora la resolución de frecuencia, mientras provoca que el 

tiempo de resolución sea pobre debido a que la transformada de Fourier pierde todo el 

tiempo de resolución sobre la duración de la ventana [Misiti, 2011].  

Es por esto que, como alternativa para mejorar los problemas presentes con la STFT, 

se desarrolló la transformada Wavelet,  la que permitirá representar de una mejor manera a 

una señal en tiempo y frecuencia simultáneamente. 

El análisis Wavelet representa una técnica de ventanas con regiones de tamaño 

variable. Este análisis permite el uso de largos intervalos de tiempo donde desee mayor 
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precisión en información de baja frecuencia, y pequeños intervalos donde desee 

información de alta frecuencia, valiéndose de la escala que muestra la Figura 1.5. 

 

Figura.  1.5 Mapeo de señal por la transformada Wavelet 

Puntualmente, lo que hace la transformada Wavelet es filtrar una señal en el dominio 

del tiempo mediante filtros pasa bajo y pasa alto [Camgm, 2007] [Azor, 2012], los cuales 

permiten separar partes de la señal de alta frecuencia de aquellas de baja frecuencia.  

Una señal o función  puede ser mejor analizada, descrita o procesada si se 

expresa como una composición lineal, así: 

 

 
 

 

(1.3) 

 

Donde  es un índice entero para la suma finita o infinita,  son los coeficientes 

reales de la expresión, y  son un conjunto de funciones de  con valores reales. Si la 

ecuación (1.3) es única, el conjunto es llamado bases por la clase de funciones que pueden 

expresarse así. Si la base es ortogonal, es decir, 

 

 

(1.4) 
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Entonces los coeficientes pueden ser calculados a través del producto punto, de la 

siguiente manera: 

 

 

 

(1.5) 

Si sustituimos la ecuación (1.3) en la ecuación (1.5) y usamos la ecuación (1.4) se 

obtiene un coeficiente simple , siendo estas bases ortogonales 

. 

Para la ecuación Wavelet, se construye un sistema de dos parámetros de manera que 

(1.3) se convierte en: 

 

 

(1.6) 

 

donde  son índices enteros y  son las funciones de la ecuación Wavelet que 

usualmente forman una base ortogonal.   

El conjunto de coeficientes de la ecuación  son llamados la Transformada 

Discreta Wavelet (DWT) de  y (1.5) es la trasformada inversa [Burrus, 1998]. 

Existen diferentes formas de expresión de la familia de Wavelets, pero cada una 

posee las siguientes tres características generales [Sweldens, 1996]: 
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Una familia de Wavelets es un conjunto de bloques para construir o representar una 

función o señal. Es un conjunto de expresiones de dos dimensiones (usualmente bases) 

para una clase de señales de una o más dimensiones. 

La expresión Wavelet puede proporcionar una localización en tiempo-frecuencia de 

la señal. Esto significa que más energía de la señal es bien representada por unos pocos 

coeficientes de la expresión (  

El cálculo de los coeficientes de la señal puede ser eficiente. Esto significa que el 

número de multiplicaciones punto flotante y adiciones aumentan linealmente con la 

longitud de la señal. 

Una representación Wavelet otorga la localización en ambos, tiempo y frecuencia 

simultáneamente, donde hay que tomar en cuenta el factor de escala, dado que, cuanto 

menor sea el factor de escala, la onda será más “comprimida”, y viceversa. 

1.3.1 Traslación 

Dentro del análisis Wavelet  el término traslación está relacionado con la 

localización de la ventana tomada a medida que se desplaza a través de la señal; es decir, 

corresponde a la información del tiempo en el dominio transformado. Para la transformada 

Wavelet se tiene un parámetro llamado “escala” que está definido como: 

 

 

(1.7) 

  

1.3.2 Escala 

A este parámetro se lo puede relacionar con la escala usada en mapas, de forma que, 

las altas escalas corresponden a una visión global no detallada de la señal y las bajas 

escalas a una visión más detallada. En términos de frecuencia, las bajas frecuencias (altas 

escalas) están relacionadas con la información global de la señal, mientras que las altas 
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frecuencias (escalas bajas) se relacionan con información detallada sobre determinada 

característica de la señal que por lo general dura un periodo corto de tiempo. 

El escalamiento como operación matemática, produce una dilatación o una 

compresión de la señal. La relación entre la escala y la frecuencia consisten que las escalas 

menores corresponden a altas frecuencias y las escalas mayores a bajas frecuencias 

[Castro, 2002].  

Como el análisis de la WT se relaciona con información de tiempo y frecuencia, la 

representación gráfica de la misma se da en un plano tiempo-frecuencia como se muestra 

en la Figura 1.6, donde cada celda representa un valor de la WT en el plano mencionado, y 

se fija mediante la función de ventana temporal por la Wavelet madre en la CWT, con lo 

que diferentes funciones madre dan lugar a diferentes áreas. 

 

Figura.  1.6 Plano Wavelet Tiempo – Frecuencia 

1.3.3 Bases Wavelets 

Debido a que la proyección de una función sobre su base de escala ortonormal, da 

como resultado una aproximación menos detallada de la función en un nivel de resolución 

dado; y durante el proceso se pierde cierta información por lo tanto, se usan las 

proyecciones sobre otras funciones, denominadas Wavelet ortonormales (o simplemente 

Wavelets), para obtener la información complementaria de los detalles de la función. 
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Las Wavelets son generadas a partir de una Wavelet madre  por traslaciones y 

dilataciones discretas, como se indica en la expresión: 

 
(1.8) 

Cuando la transformada de Fourier  de la Wavelet madre satisface la condición 

de ortogonalidad, las traslaciones discretas de la Wavelet madre { } forman 

una base ortonormal para cada escala , como muestra la ecuación (1.9). Más aún, en el 

mismo nivel de resolución, el conjunto de traslaciones Wavelet es ortogonal al conjunto de 

traslaciones de la función de escala en el espacio de la misma resolución. 

 

 

(1.9) 

para todo . 

La proyección  sobre las bases Wavelet ortonormales es una correlación entre 

 muestreada a intervalos discretos. Las proyecciones de las funciones en  

sobre la base Wavelet ortonormal { }, forman un sub espacio . El subespacio 

 es abarcado por { }. 
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1.3.4 Transformada Wavelet Continua 

Una ventana de tiempo más largo mejora la resolución de frecuencia, aunque 

provoca un tiempo de resolución limitado debido a, que la transformada de Fourier pierde 

el tiempo de resolución mientras dura la ventana; lo contrario ocurre con una ventana de 

tiempo corto, puesto que, mientras mejora la localización, la resolución de frecuencia se 

empobrece. 

El análisis Wavelet representa el siguiente paso lógico: una técnica de ventanas con 

regiones de tamaño variable; éste permite el uso de largos intervalos de tiempo en el que se 

desea mayor precisión para baja frecuencia, e intervalos cortos en las que desea 

información de alta frecuencia. 

El proceso de cálculo de la CWT puede ser descrito en cuatros como: 

1) Tomar una Wavelet madre 

2) Calcular un número, C, que representa que tan estrecha es la correlación de la 

Wavelet con determinada sección de la señal. Cuando mayor sea el número de 

C, en valor absoluto, mayor es la similitud. Esto se deduce del hecho de los 

coeficientes de CWT se calculan con un producto interno. Si la energía de la 

señal y la energía de onda es igual a uno, C puede ser interpretado como un 

coeficiente de correlación. Se debe tener en cuenta, de manera general, que la 

energía de la señal no es igual a uno y los coeficientes de CWT no son 

directamente interpretables como los coeficientes de correlación. 

3) Desplazar la Wavelet en sentido positivo del eje temporal, y repetir los pasos 

1 y 2 hasta que se cubra la totalidad de la señal. Como muestra la Figura.  1.7. 

4) Escalar la Wavelet en el tiempo, repetir pasos 1 a 3.  
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Figura.  1.7 Proceso de cálculo de la CWT 

 

1.3.5 Transformada Wavelet Discreta 

A la CWT se la puede evaluar computacionalmente de manera discretizada, pero esto 

no constituye realmente una transformada discreta, sino la versión muestreada de la CWT, 

esta versión muestreada entrega información redundante para la reconstrucción de la señal; 

lo que provoca el aumento significativo en el tiempo de cálculo. Es por esto que se utiliza 

la transformada Wavelet discreta (DWT), la cual es capaz de otorgar suficiente 

información para el análisis y la reconstrucción de la señal con una reducción significativa 

de tiempo de procesamiento, sin mencionar  su facilidad de implementación frente a la 

CWT. 

Los inicios de la DWT datan del año 1976 con la creación de una técnica para 

descomponer discretamente señales en el tiempo, y con la codificación de señales de audio 

(codificación sub-bandas); en el año 83 se creó una técnica similar que mejora el esquema 

de codificación sub-bandas disminuyendo la redundancia, el cual se denominó 

“codificación piramidal”, que actualmente se lo conoce como “análisis multiresolución” 

[Castro, 2002]. 

Para que la aplicación del análisis Wavelet sea útil, esta debe disponer de algoritmos 

rápidos para su uso en computadores, es decir, necesita un método rápido para obtener los 

coeficientes Wavelet  y para reconstruir la señal que estos representan, por lo que 
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existe una familia rápida de algoritmos que están basados en el análisis multiresolución 

(MRA) que fue desarrollado para descomponer señales en tiempo discreto. Para el caso de 

la DWT, se usan filtros con distintas frecuencias de corte para analizar la señal en 

diferentes escalas. La señal pasa a través de filtros pasa alto para las componentes de alta 

frecuencia y filtros pasa bajo para componentes de baja frecuencia; lo que provoca el 

cambio de resolución de la señal, mientras la escala cambia por operaciones de 

interpolación y submuestreo. 

En base a esto, el análisis multiresolución de Mallat [Mallat, 1994] incluye filtros de 

espejo en cuadratura.  

1.3.5.1 Filtros de un nivel 

Para la mayoría de las señales las componentes de baja frecuencia otorgan la mayor 

parte de información sobre la señal, en otras palabras se podría decir que le dan identidad a 

la misma. Mientras que las componentes de alta frecuencia dan características más 

particulares, debido a esto las componentes de una señal se subdividen en: 

 Aproximaciones (Baja frecuencia) 

 Detalles (Alta frecuencia) 

Por lo que surge la necesidad de separar a estas componentes con la ayuda de filtros, 

como muestra la Figura 1.8, 

 

Figura.  1.8 Diagrama de descomposición de señales 
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Donde S será la señal a analizar; a la salida del filtro pasa bajo A y a la salida del 

filtro pasa alto D. Por el diseño complementario de los filtros con la suma de A y D 

obtendremos S, de manera que no se pierda información; sin embargo este proceso 

aumenta al doble el número de datos de la señal original. Para solventar este inconveniente 

se implementa un método que almacena la mitad de los datos de A y D sin perder 

información de la señal original; a este proceso se lo llama submuestreo, este método se 

ilustra mejor en la Figura 1.9, así:  

 

 

Figura.  1.9 Diagrama de descomposición de señales 

Donde   representa la supresión de la mitad de las muestras; cD y cA representan 

los coeficientes obtenidos de la etapa de filtración, los cuales en conjunto forman la señal 

original S, manteniendo la información necesaria. Como ejemplo en la Figura 1.9 la señal 

original S posee 1000 muestras, dando como resultado dos series de aproximadamente 500 

datos cada una, la idea de aproximado se debe a que posterior al proceso de filtrado 

realizado a través de la convolución de la señal de entrada con la función de transferencia 

(discreta) del filtro, lo cual puede provocar la adición de una o más muestras a la salida 

[Kouro, 2002].  
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A pesar de las facilidades que otorga el submuestreo, ciertas señales son más 

complejas y no son suficientes dos bandas de frecuencia, y hay que realizar una 

descomposición multiniveles, de manera que se pueda separar las características y 

analizarlas independientemente. 

1.3.5.2 Filtros Multiniveles 

Para mejorar lo expuesto anteriormente, se aplicará el mismo procedimiento a las 

señales de salida de la primera etapa, y así sucesivamente hasta alcanzar el nivel de 

precisión deseado. A este proceso se lo conoce como Árbol de Descomposición Wavelet, 

expuesto en la Figura 1.10. 

 

Figura.  1.10 Árbol de Descomposición Wavelet 

Una forma de representación de la señal S posterior al proceso de descomposición es: 

 

 

 

Cabe recalcar que en la Figura 1.10 el coeficiente cD1 es la componente de mayor 

frecuencia de la señal, y cA3 la componente de menor frecuencia; este análisis por niveles 
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permite conocer información más detallada de la señal original S, lo que le da el nombre de 

análisis multiresolución. 

Visto con mayor precisión, la DWT utiliza filtros con diferentes frecuencias de corte, 

en pos de analizar la señal en diferentes escalas. La resolución
2
 varía debido al filtrado, 

mientras que la escala varía debido a las operaciones de submuestreo, el cual elimina 

algunas muestras de la señal. El submuestreo por un factor “ ” reduce el número de 

muestras “ ” veces; mientas que la interpolación significa aumentar la tasa de muestreo 

adicionando nuevas muestras a la señal, por tanto, interpolar una señal por un factor de “ ” 

aumenta el número de muestras por un factor “ ” [Castro, 2002].  

Para obtener la DWT, la señal pasa a través de un filtro digital pasa bajo de media 

banda con respuesta al impulso , matemáticamente este proceso consiste en realizar la 

convolución de la secuencia con la respuesta impulso del filtro, definido como: 

 

 

(1.10) 

El filtro pasa bajo de media banda elimina todas las frecuencias que se encuentran 

sobre la mitad de la mayor frecuencia de la señal, por ejemplo si la señal tiene su mayor 

componente de 100 Hz, el filtro eliminará las frecuencias superiores a 50 Hz. 

Una vez que la señal ha pasado por el filtro, la mitad de las muestras se pueden 

suprimir por medio de la regla de Nyquist, es por esto que se eliminan una de cada dos 

                                                 
2
 Resolución.- Medida de la cantidad de detalle de la señal. 
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muestras de la señal (submuestreo por dos), lo que reduce el número de datos a la mitad 

mientras la escala se duplica. El filtro pasa bajo elimina la información de alta frecuencia 

(reduce a la mitad la resolución), y deja la escala intacta, posterior a esto, la señal es 

submuestreada por dos, ya que la mitad de las muestras son redundantes, este proceso 

duplica la escala. Este proceso se expresa: 

 

 

(1.11) 

La DWT analiza la señal descomponiéndola en una aproximación y un nivel 

(detalle), teniendo en cuenta diferentes bandas de frecuencias, cada una con distintas 

resoluciones para cada nivel. En base a esto se emplean dos conjuntos de funciones: de 

escalamiento y Wavelets, las cuales están relacionadas a filtros pasa bajo y pasa alto 

respectivamente. La descomposición de la señal en diferentes bandas se obtiene a través de 

un filtrado sucesivo por el filtro pasa alto de media banda  y de un filtro pasa bajo 

; posterior a este filtrado se logra eliminar la mitas de las muestras de acuerdo a la 

regla de Nyquist, debido a que la señal tendrá un frecuencia superior a  radianes, así se 

constituye el primer nivel de descomposición, que se expresa: 

 

 

 

 

(1.12) 

Donde  e  son las salidas de los filtros pasa alto y pasa bajo, 

respectivamente, posterior al submuestreo por dos. Al procedimiento anterior se lo conoce 

como codificación sub-bandas y se lo repite con objeto de conseguir mayor 

descomposición, para este caso en cada etapa, el filtrado y submuestreo  dan como 
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resultado la disminución a la mitad del número de muestras, es decir reduce a la mitad la 

resolución en el tiempo, mientras duplica la resolución en frecuencia, debido a que la 

banda de frecuencia de la señal sólo abarca la mitad de la banda de frecuencias anteriores. 

En la Figura 1.11 podemos ver este proceso, donde en cada nivel de descomposición el 

ancho de banda de la señal aparece señalado como “ ”. 

 

Figura.  1.11 Diagrama de codificación de sub-bandas 

En resumen, el procedimiento descrito ofrece una buena resolución en el tiempo para 

frecuencias altas, y buena resolución en frecuencia para bajas frecuencias.  

Como ejemplo de descomposición de la DWT, se muestra la Figura 1.12, donde se 

muestra detalles de ruido en las primeras dos, y a medida que aumentan los niveles estos se 

asemejan a la señal; se ha utilizado la Wavelet Daubechies 8, con nivel de descomposición 

cinco. 
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Figura.  1.12 Ejemplo de descomposición DWT 

El área de procesamiento de imágenes es una de las más beneficiadas por la 

transformada Wavelet, debido a que imágenes de gran resolución demandan de mayor 

espacio en disco, lo que se reduce significativamente con la aplicación de la DWT. Para 

obtener este resultado se evalúa la DWT de una imagen dada fila a fila, despreciando de 

cada una los coeficientes inferiores a cierto umbral (threshold), cuando se requiera 

reconstruir la imagen original únicamente será necesario rellenar cada fila con “ceros” en 

el lugar de los coeficientes despreciados y al usar al DWT inversa se obtendrá la imagen 

original. 

Cabe recalcar que para la determinación del número de niveles, debido a que es un 

proceso recursivo, el filtraje podría darse infinitamente, sin embargo, en la práctica sólo se 

puede descomponer hasta que un intervalo o nivel posea una sola muestra o píxel en el 

caso bidimensional, para análisis de imágenes.  
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1.4 WAVELET PACKET 

El método Wavelet Packet es una generalización de la descomposición Wavelet que 

ofrece una gama más rica de posibilidades para el análisis de señales; como se explicó en 

el punto anterior la señal es sub-muestreada por niveles, y analiza la señal 

descomponiéndola en una aproximación y un nivel (detalle). Para el análisis Wavelet 

Packet, los detalles, así como aproximaciones se pueden dividir. 

Esto produce más de  formas diferentes de codificar la señal. La Figura 1.13 

muestra el árbol de descomposición Wavelet Packet. 

 

Figura.  1.13 Árbol de descomposición Wavelet 

El árbol de descomposición Wavelet es parte de este árbol binario. Por ejemplo, el 

análisis de Wavelet Packet permite a la señal S ser representada como A1 + AAD3 + DAD3 

+ DD2. Este es un ejemplo de representación que, no es posible con el análisis ordinario 

Wavelet. 

La elección de una de estas posibles codificaciones presenta un problema interesante. 

Dentro del toolbox de MATLAB®, se utiliza un criterio basado en la entropía para 

seleccionar la más adecuada descomposición de una señal determinada. Esto significa que 

se estudia cada nodo del árbol de descomposición y se cuantifica la información que se 

puede obtener mediante la realización de cada división. 

Algoritmos simples y eficientes existen tanto para la descomposición Wavelet Packet 

y para la selección óptima de descomposición. Algoritmo de filtrado adaptativo, basado en 
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el trabajo de Coifman y Wickerhauser, con aplicaciones directas en la codificación de la 

señal y la compresión de datos. Estos algoritmos permiten a Wavelet Packet 2-D incluir 

herramientas de "Mejor nivel" y "Mejor árbol"; características que optimizan la 

descomposición tanto a nivel global como con respecto a cada nodo. 

En otras palabras, este análisis se realiza de manera independiente tanto en las 

bandas de baja frecuencia como alta, lo que es mostrado como una estructura de árbol con 

dos laterales o ramificaciones, una corresponde a la salida de los filtros pasa bajo y la otra 

a la salida del filtro pasa alto. 

El algoritmo de la DWT para obtener el valor eficaz de intensidades y tensiones, así 

como, la potencia activa, se emplea para obtener una separación en frecuencia en distintos 

niveles empleando filtros IIR; sin embargo, esta técnica proporciona bandas de frecuencia 

no uniformes que no pueden emplearse para obtener los valores antes mencionados. El 

trabajo presentado en [Hamid, 2001], resuelve el problema mencionado desarrollando el 

algoritmo Wavelet Packet para descomponer la señal original en bandas de frecuencia 

uniformes; de este modo, sí se puede medir el valor eficaz de tensiones e intensidades, así 

como la potencia de las componentes individuales de los armónicos. 

1.5 COMPRESIÓN DE IMÁGENES 

Al momento de tratar con imágenes digitales se producen gran cantidad de datos, lo 

que implica una capacidad de  almacenamiento y un costo computacional elevado; es por 

esto que ha surgido la necesidad de comprimir las mismas, eliminando los datos 

redundantes, por consiguiente reduciendo la cantidad de datos necesarios para su 

representación. 

“Desde el punto de vista matemático, equivale a transformar una distribución 

bidimensional de píxeles en un conjunto de datos estadísticos sin correlacionar. La 

transformación se aplica antes del almacenamiento o transmisión de la imagen; 

posteriormente, la imagen comprimida se descomprime para reconstruir la imagen 

original o una aproximación de la misma.” [González, 1996]  
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El término redundancia es muy importante dentro de la compresión de imágenes, y 

existen tres tipos [Flores, 2011]: 

 Redundancia en la codificación.- Esta relacionado con la cantidad de bits utilizados 

para la representación de la información. 

 Redundancia interpíxel.- Su función es aprovechar la correlación dada entre píxeles 

vecinos en una imagen. 

 Redundancia psicovisual.- Reduce información imperceptible por el ojo humano. 

Para la compresión de imágenes se usan algoritmos que determinan cual es la 

cantidad mínima de datos necesarios para mantener la información requerida, teniendo 

presente la redundancia existente en la imagen [Hernández, 2011].  

1.5.1 Métodos De Compresión 

1.5.1.1 Compresión sin Pérdidas 

Al aplicar este método la imagen decodificada es exactamente igual a la imagen 

original, analizando píxel a píxel; es decir se preservan los datos.  

La compresión sin pérdidas únicamente aprovecha la redundancia de codificación, 

puesto proporciona una redundancia relativamente pequeña en el tamaño de las imágenes, 

entre un 10 a 50%; su orden de compresión es de 3 a 1. Dentro de las técnicas más 

conocidas para la compresión sin pérdidas podemos citar las siguientes: 

 Codificación de Huffman 

 Codificación en planos de bit 

 Run-Length Coding [FileFormat, 2011] 

 Algoritmo de Lempel-Ziv-Welch [Lempel, 2011] 
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1.5.1.2 Compresión con Pérdidas 

Al aplicar este método la imagen decodificada no posee exactamente las mismas 

características que la imagen original, aunque visualmente es sensiblemente parecida. Sin 

embargo logra razones de compresión mayores al método sin pérdidas, siendo esta de 30 a 

50 veces con una degradación imperceptible [Hernández, 2011], ya que aprovecha la 

redundancia presente en la imagen, utilizando la redundancia psicovisual, puesto que el ojo 

humano es menos sensible a [Flores, 2011]: 

 El color en comparación con la luminosidad 

 Las componentes de alta frecuencia espacial 

 La distorsión de cuantización en los niveles altos de luminosidad 

Dentro de las técnicas más conocidas podemos citar: 

 Run-Length-Coding a Nivel de Gris 

 Codificación Predictiva Diferencial 

 Transformada Discreta del Coseno 

 Compresión Wavelet 

1.5.2 Formatos De Compresión 

De manera general los formatos de compresión más utilizados hoy en día son: 

 JPEG (Join Photographic Experts Group), se encuentra dentro de los 

métodos de compresión con pérdidas, utiliza la transformada discreta de 

coseno (DCT). Este formato consigue una compresión ajustable a la calidad 

de la imagen que se quiere reconstruir. 

 Bitmap BMP (Bit Mapped Picture), es un formato propio de Microsoft Paint 

y utiliza el método de compresión sin pérdidas Run-Length Coding; se 

caracteriza por mantener la calidad de la imagen aunque ocupe más espacio 

en disco. 
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 GIF (Graphics Interchange Format), es un formato utilizado ampliamente 

en la web, el cual está basado en el método de compresión sin pérdidas 

Lempel Ziv Welch, este tipo de imagen se adapta a la pérdida de colores, por 

lo que hay pérdida de calidad. 

 PNG (Portable Network Graphics), este formato está basado en el método de 

compresión sin pérdidas, y fue creado para solucionar los problemas 

presentes con el formato GIF, puesto soporta animación y permite almacenar 

imágenes con mayor contraste guardando datos importantes. 

 TIFF (Tag Image File Format), este formato usa el método de compresión 

sin pérdidas Lempel Ziv Welch. Una característica importante de este formato 

es que guarda gran cantidad de información de la imagen en el mismo 

archivo. 

 JP2 (JPEG 2000), creado como mejora para el formato JPEG puesto que usa 

la transformada Wavelet, de manera que se lo usa como estándar de 

compresión (altas tasas de bits) y codificación digital de imágenes.  

  

 

 

 



 

CAPÍTULO 2  

WAVELETS EN DOS DIMENSIONES 

2.1 TRANSFORMADA WAVELET EN DOS DIMENSIONES 

La transformada Wavelet en dos dimensiones (2-D) es aplicable para señales en dos 

dimensiones, como las imágenes. Para el tratamiento de éstas, se trabaja con la DWT 2-D; 

la cual requiere tratar con filtros bidimensionales, que son calculados a partir de la 

convolución de los filtros en 1-D sobre ellos mismos. Estos filtros pueden ser separables o 

no, lo que implica que se separan las funciones Wavelet y de escala, que trabajan en el 

espacio , donde un filtro en 2-D  cumple la característica de ser separable 

si se lo puede expresar como: 

 (2.1) 

En base a esto, la descomposición de una función base Wavelet  puede ser 

calculada de manera similar a lo ya expuesto en el Capítulo 1, puesto la esencia de esta 

implementación es la misma que para la transformada en 1-D, ya que aprovecha el diseño 

de los bloques básicos realizados. Aunque aumenta la dificultad de implementación, 

debido a que  las funciones  mezclan información a dos escalas 

diferentes  a lo largo de los ejes . Debido a esto es necesario evitar la mezcla 

de información, por lo que se trabaja con multi-resoluciones separables, cuyas bases están 

formadas por productos de funciones dilatadas a la misma escala [Lado, 2004]. 
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Matemáticamente la DWT 2-D separable descompone una imagen  en una 

imagen promedio y tres imágenes detalle, como lo indican las expresiones: 

 
 

 

(2.2) 

 

 

(2.3) 

 

 

 

(2.4) 

 

 

 

(2.5) 

Donde  y  son filtros pasa bajo y pasa alto de media banda Wavelet 1-D 

respectivamente. La señal  representa un suavizado de baja resolución de la 

imagen . Las señales , ,  contienen los 

detalles de la señal  [Colom, 2001]. 

En base a los coeficientes
3
, la imagen original forma una matriz de datos inicial 

 Figura.  2.1 (a). 

                                                 
3
 coeficiente wavelet 1-D; coeficiente wavelet 2-D 
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Figura.  2.1 Pasos para el proceso de descomposición de una imagen. (a) Imagen original. (b) 

Descomposición en dirección vertical. (c) Descomposición en dirección horizontal – Resultado Final 

Para cada nivel  de resolución, es necesario calcular la correlación entre las filas de 

 (coeficientes Wavelet) y los filtros unidimensionales  y  en la 

dirección vertical, dando como resultado imágenes compuestas, formadas por la mitad de 

las filas de la matriz como muestra la Figura.  2.1 (b). Posterior a esto se calcula la 

correlación entre éstas imágenes y se aplican los  y  en dirección horizontal para 

obtener de cada una, dos imágenes compuestas por la mitad de las columnas como muestra 

la Figura.  2.1 (c). Dentro de las cuales se encuentran una imagen de aproximación y tres 

imágenes de detalle, donde uno representa todos los detalles horizontales, otro los detalles 

verticales y por último los detalles diagonales. 

Este proceso es ejecutado por el análisis multiresolución, donde para aplicar la DWT 

2-D a una imagen primero se realiza un filtrado por filas y posteriormente de columnas, ya 

que al usar el diseño de bloques básicos unidimensional, éstos pasan por filtros 1-D, como 

muestra la Figura.  2.2. 
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Figura.  2.2 Diagrama de bloques unidimensional  para el cálculo de la DWT 2-D 

O bien se puede obtener los coeficientes aplicando directamente filtros 

bidimensionales, obteniendo cuatro salidas y simplificando el proceso, como muestra la 

Figura.  2.3, en ambos casos, el resultado será una matriz de coeficientes. 

 

Figura.  2.3 Diagrama de bloques bidimensional para la DWT 2-D 

Mediante el uso de la herramienta de simulación MATLAB®, los coeficientes 

obtenidos por el análisis antes mencionado, de forma gráfica se representa en la Figura.  

2.4: 
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Figura.  2.4 Ejemplificación de la descomposición Wavelet por niveles 

Como se puede ver, la imagen resultante de la cual se puede seguir obteniendo 

coeficientes al aplicar la transformada Wavelet es, la que obtenemos del filtro , 

como se mostró en la Figura.  2.3; este procedimiento se realizará tantas veces como 

niveles se deseen obtener. La Figura.  2.5 muestra el resultado aplicado a la imagen en sí. 

  

(a)                                                             (b) 

Figura.  2.5 (a) Imagen original. (b) Resultado tras aplicar 3 niveles de la transformada Wavelet 
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Debido a que una imagen se representa por una señal finita, formada por  

píxeles, los filtros también formarán una matriz de  coeficientes; los cuales 

normalmente son más pequeños que la imagen original.  Matemáticamente, la operación de 

filtrado se basa en productos y sumas entre la matriz de coeficientes y una parte de la 

imagen de las mismas dimensiones; esta matriz debe recorrer toda la imagen original, 

abarcando cada parte de ella. 

El filtrado de imágenes presenta problemas cuando la matriz de filtrado se acerca a 

los bordes de la imagen, por lo que se debe proceder: 

 La imagen debe contener completamente la matriz de filtrado, lo que 

provocará reducción en el tamaño de la imagen posterior al filtrado. 

 La imagen debe contener el origen de la matriz de filtrado 

, dando como resultado una imagen del mismo 

tamaño. 

Para cualquier caso hay que tener en cuenta que existe un tiempo transitorio hasta 

que la matriz de filtrado se ubique completamente sobre la imagen, puesto que si no se 

mantiene el tamaño de la imagen original, ésta no puede compararse con la filtrada; para el 

otro caso será imperante dar un valor a los píxeles de los bordes que no se tiene, rellenando 

con negro, gris o duplicando filas y columnas periféricas. Por lo que para el tratamiento de 

imágenes con la transformada Wavelet es necesario ampliar la imagen por la derecha y por 

debajo con los píxeles de la izquierda y arriba, lo cual, vuelve más complicada su 

implementación en hardware, porque si los píxeles van de izquierda a derecha y de arriba 

abajo secuencialmente, será necesario almacenar filas y columnas de manera que se las 

pueda utilizar al final. A pesar de esto, se puede plantear el hecho de rellenar con negro o 

píxeles adyacentes en lugar de usar las primeras filas y columnas [Colom P., 2001]. 
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2.2 CLASES DE WAVELETS EN 2-D 

En base a la importancia de este estudio, se han creado varias expresiones para la 

transformada Wavelet, debido a que no existe una que pueda resolver todos los problemas. 

A partir de la modelación del problema y de un análisis a priori del tipo de imagen a tratar 

o del objetivo que se pretenda (compresión, eliminación del ruido, segmentación de la 

imagen, etc.) se busca la familia de Wavelets , de los cuales existen 3 niveles de simetría en 

estas funciones Wavelet: las no simétricas, como las familias Daubechies o Biortogonales; 

las funciones casi simétricas, Symlet o Coiflets; y las simétricas, como las de Haar, Meyer 

y Battle-Lemarié [F. Wavelet, 2011] [Misiti, 2011] [Fernández, 2007]. 

2.2.1 Wavelet de Haar 

La transformada Wavelet de Haar es reconocida como la primera en formar parte de 

la familia de Wavelets, y fue propuesta por Alfred Haar en 1909, siendo ésta una de las 

más simples de representar. La Wavelet de Haar se calcula por iteración y un promedio de 

diferencia entre las muestras pares e impares de la señal, es decir, se opera en los datos 

mediante el cálculo de las sumas y diferencias de los elementos adyacentes. Su forma de 

análisis inicia con los elementos adyacentes horizontales, y posterior a esto los verticales 

adyacentes [T. Haar, 2011] [Haar2D, 2011].  

 A pesar de su simplicidad en la representación su desventaja más evidente es que al 

ser discontinua no es derivable, y no tiene buena localización tiempo-frecuencia; lo cual 

podría ser útil para el análisis de señales con transiciones repentinas. 

La función Wavelet madre de las funciones de Haar , que pertenece a , es 

representada así: 
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(2.6) 

Su representación escalar  es representada: 

 

 

(2.7) 

La representación gráfica de las ecuaciones (2.6) y (2.7) la podemos ver en la Figura.  

2.6 (a) y (b) respectivamente, la cual es una onda cuadrada de amplitud y longitud 

unitarias. 

 

Figura.  2.6  Representación de las Wavelets de Haar 

La función Haar puede ser representada de manera matricial como  así: 

 

 

(2.8) 

Al usar la DWT, cualquier secuencia  sin importar su longitud, 

se puede transformar en una secuencia de dos componentes vectoriales 
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; en base a esto si se multiplica desde la  derecha cada vector 

con la matriz  obtenemos: ; lo cual forma parte de una etapa de la 

transformada rápida de Wavelet de Haar; posteriormente se separara las secuencias  y   

para continuar con la transformación de secuencia . 

La transformada de Haar al ser la más simple de la familia de Wavelets, se obtiene 

multiplicando de forma cruzada una función con la Wavelet de Haar con varios 

desplazamientos y extensiones, a esta transformada se la puede entender como el proceso 

de muestreo donde las filas de la matriz actúan como muestras de resolución más finas, 

como muestra la ecuación (2.9). 

 
 

 

(2.9) 

Una característica interesante de la transformada Wavelet de Haar es que la 

transformada es igual a su inversa [T. Haar, 2011]. 

2.2.2 Wavelet de Daubechies 

Durante una visita al Courant Institute de la Universidad de Nueva York, Ingrid 

Daubechies en 1987 descubrió una clase nueva de Wavelets, que a más de ser ortogonales, 

se podían implementar mediante sencillas ideas de filtrado digital, mediante cortos filtros 

digitales. Este tipo de Wavelet es tan sencilla de implementar como la de Haar, con la 

diferencia de que éstas son suaves y sin saltos bruscos como la de Haar [Academies, 2001]. 

Una característica importante de las Wavelets de Daubechies es la conexión estrecha con la 

teoría de fractales. 
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Esta Wavelet posee soporte compacto con   momentos de desvanecimiento; puede 

ser ortogonal, biortogonal, y no posee simetría, lo cual de hecho en algunas Wavelets es 

bastante pronunciada. El número de momentos de desvanecimiento para  es , y el 

número de filtros es . Estas Wavelets no tienen una expresión determinada. La 

representación gráfica de las Wavelets de Daubechies se muestra en la Figura.  2.7: 

 

Figura.  2.7 Wavelets de Daubechies (dbN) 

Donde  indica el orden y , cabe recalcar que la Wavelet  de Haar representa 

db1, por su orden unitario. 

Como forma de ejemplificación se muestra la transformada Daubechies (D4), que 

posee cuatro coeficientes de función de escala, los cuales son: 

 

 

 

 

 

 

(2.10) 
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En cada paso de la transformada Wavelet es aplicada la función de escala a los datos 

de entrada. Si el conjunto de datos original tiene  valores, la función de escala será 

aplicada en la transformada Wavelet para calcular  valores suavizados. Los valores 

suavizados se almacenan en la mitad inferior de los   elementos del vector de entrada. 

Las funciones Wavelet y de escala son calculadas al realizar el producto punto entre 

los coeficientes y los cuatro valores de datos, como muestran las siguientes ecuaciones: 

Ecuaciones de la función de escala Daubechies D4: 

 
(2.11) 

Ecuaciones de la función Wavelet Daubechies D4: 

 
(2.12) 

 

Cada iteración en los pasos de la transformada Wavelet calcula un valor de función 

de escala y un valor de la función Wavelet. El índice  se incrementa en dos con cada 

iteración, de forma que se calcula la nueva escala y los valores de la función Wavelet.  

Cada Wavelet tiene un número de zero moments y vanishing moments (“momentos 

cero y momentos de fuga”) [D4, 2011] igual a la mitad el número de coeficientes. Por 

ejemplo, D2 (Haar Wavelet) tiene un momento de fuga, D4 tiene dos, etc. Un momento de 

fuga limita  la capacidad de la Wavelet para representar el comportamiento del polinomio o 
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información en una señal; es decir D2, con un momento, fácilmente codifica los 

polinomios de un coeficiente, o los componentes de la señal constante. D4 codifica 

polinomios con dos coeficientes, representando, componentes de una señal constante y 

lineal, y D6 codifica 3 polinomios, es decir, los componentes de una señal constante, lineal 

y cuadrática. A pesar de esta capacidad de codificar las señales, está sujeta al fenómeno de 

la fuga de escala.  

En la Figura.  2.8 podemos ver la cualidad de esta transformada en la suavidad en 

bordes, donde (a) muestra la señal original, que presenta saltos y tramos suaves, (b) la 

señal con ruido, (c) resultado de la señal eliminando ruido a través de la Wavelet de Haar, 

la cual produce una línea irregular en lugar de una curva suave, y por último (d) donde 

aplica la Wavelet Daubechies, la cual produce una curva más suave [Academies, 2001].  

 

Figura.  2.8 Aplicación Wavelets (a) Señal original (b) Señal con ruido (c) Wavelet de Haar (d) Wavelet 

Daubechies 

 

2.2.3 Wavelet Coiflet 

Este tipo de wavelets también creadas por Daubechies, son ortogonales y buscan 

mejorar a las Wavelet mencionadas en el punto anterior, consiguiendo una mejor 

aproximación entre los valores de las aproximaciones y los de la señal original. Este tipo 

de Wavelet tiene características de mayor simetría y posee mayor número de momentos de 
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desvanecimiento:  Su  representación gráfica la vemos en la Figura.  2.9, donde  

representa el orden [F. Wavelet, 2011] [T. Wavelet, 2011]. 

 

Figura.  2.9 Wavelet de Coiflet (coifN) 

 

2.2.4 Wavelet de Symlets 

Creada para aumentar la simetría de las Wavelets de Daubechies; es compacta y 

permite realizar la transformada continua y discreta Wavelet. Las Symlets pueden ser 

ortogonales, biortogonales, y poseen gran simetría. Como se observa en la Figura.  2.10,  

representa el orden. Su número de desvanecimientos es  [F. Wavelet, 2011].   

 

Figura.  2.10 Wavelet Symlet (symN) 
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2.2.5 Wavelets Biortogonales 

Poseen la característica de reconstrucción exacta de la señal a través de filtros FIR; 

su orden está dado por  como muestra la Figura.  2.11, los cuales son para la 

reconstrucción y descomposición respectivamente. Sus momentos de desvanecimiento 

están dados por . 

 

Figura.  2.11 Wavelets Biortogonales (biorNr.Nd) 

 

2.2.6 Wavelet Mexican Hat 

Esta onda no posee función de escala y es la segunda derivada de la función densidad 

de probabilidad Gaussiana: 

 

 

(2.13) 

Como muestra la Figura.  2.12, este Wavelet posee una fase lineal. 
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Figura.  2.12 Wavelet Mexican Hat 

2.2.7 Wavelet Morlet 

La Wavelet de Morlet es simétrica y no posee características de ortogonalidad ni 

biortogonalidad. En este tipo de Wavelet sólo es aplicable la CWT. Su representación 

gráfica la podemos ver en la Figura.  2.13. 

 

Figura.  2.13 Wavelet de Morlet 

2.2.8 Wavelet Meyer 

La Wavelet de Meyer se define en el dominio de la frecuencia cuya transformada de 

Fourier es suave, las bases de Meyer tienen soporte infinito y su función  tiene un número 

infinito de momentos nulos como se muestra en la Figura.  2.14 a continuación.  
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Figura.  2.14 Wavelet de Meyer 

 

2.3 COMPRESIÓN DE IMÁGENES APLICANDO WAVELETS EN 2-D CON 

MATLAB® 

Con el fin de probar la versatilidad y capacidad de reacción de cada familia de 

Wavelets frente a una pérdida brusca de coeficientes de los últimos niveles de 

descomposición, se ha realizado un código en MATLAB® para cargar un grupo de 

imágenes
4
, comprimirlas a diferentes valores de porcentaje con cada familia de Wavelets, 

para reconstruirlas y analizar su comportamiento con el Error Cuadrático Medio o MSE 

(Mean Square Error). 

Las pruebas realizadas se han hecho con imágenes en alta definición de manera que 

puedan ser utilizadas para la trasmisión con HDTV (High Definition Television) [Digital, 

2011], la cual admite resoluciones de 1024 × 768 y 1920 × 1080 píxeles; para la 

transmisión de imágenes. 

En base a lo expuesto anteriormente y para efecto de análisis se partió realizando un 

código en MATLAB® para la compresión tipo hard de diez imágenes en escala de grises 

(Anexo A1); el cual toma una a una las imágenes almacenadas en el vector fotos y realiza 

la descomposición Wavelet con la función wavedec2, que usa como parámetros de cálculo 

la imagen original y el número de niveles  N calculado en base al tamaño de dicha imagen 

(el número de niveles calculado N es diez en base al tamaño en HD de cada imagen – 

1024×768); esta función de acuerdo a la familia de Wavelet seleccionada, entrega como 

                                                 
4 Inicialmente el análisis se realizará con imágenes en escala de grises, posteriormente se observará la reacción de las 

Wavelets con imágenes a color. 
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resultado dos parámetros: el tamaño S y el vector de descomposición C para realizar la 

compresión. Con la longitud de C y el porcentaje de compresión dado se calcula un valor 

de dimensión DIM, de manera que se ubicaran ceros en el vector de descomposición C 

desde el valor de DIM hasta el valor final del tamaño de la imagen, ocasionando un tipo de 

compresión hard, puesto que coloca el valor de cero en la última porción de imagen, la que 

concuerda con los últimos niveles de descomposición Wavelet, de manera que no afecta 

mayormente a la imagen, ya que en estos niveles existe baja concentración de energía. 

Posteriormente se reconstruye la imagen con la función waverec2, la cual utiliza como 

parámetros de cálculo: la familia Wavelet anteriormente seleccionada, el nuevo vector de 

descomposición C y su tamaño S.  

Como resultado de este proceso tenemos la Imagen Original y la Imagen 

Reconstruida, de donde podemos  calcular el valor del MSE, cuya fórmula para imágenes 

monocromáticas se define así: 

 

 

(2.14) 

donde  representan el alto y ancho en píxeles de la imagen,  las imágenes 

original y comprimida respectivamente.  

Este cálculo se lo realiza con cada valor de porcentaje y se almacena en una matriz 

de manera que pueda ser representado gráficamente el valor medio del MSE con diez 

imágenes de distintas formas y ambientes; cabe recalcar que para determinar de mejor 

manera el comportamiento de cada familia Wavelet se ha tomado diez imágenes con 

texturas fuertes y diez con texturas suaves. 

Una vez aplicado el código para el análisis de las imágenes se pudo obtener los 

valores del MSE presente para cada familia de Wavelets, los cuales se presentan en la  

Tabla 2.1 y Tabla 2.2 de forma numérica, resaltando los mejores resultados de cada 

porcentaje de compresión y en la Figura.  2.15 y Figura.  2.16 de forma gráfica para 

imágenes a blanco y negro con texturas fuertes y suaves, respectivamente; cabe recalcar 
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que se partirá con un estudio monocromático de forma que se pueda visualizar el 

comportamiento de cada familia para un posterior análisis con imágenes a color de manera 

que se pueda hallar la familia más confiable para el objetivo en mención. 

En base a los valores e ilustraciones mostradas a continuación, el estudio está 

enfocado al porcentaje de compresión dentro del rango de 50 al 80%, donde podemos 

observar mayores diferencias visuales y numéricas para la recuperación de cada imagen, 

por lo que se ha determinado apartar del estudio a las familias de Haar, Discreta de Meyer 

e Inversa Biortogonal, debido a que su reacción frente a la compresión contiene mayor 

error frente a las demás familias presentes. Es por esto que para los análisis posteriores nos 

enfocaremos únicamente en las familias restantes, mejorando el procesamiento de los 

datos. 

 

 

 

Tabla 2.1 MSE de familia de Wavelets con texturas fuertes a blanco y negro 

MSE con Imágenes de Texturas Fuertes a Blanco y Negro 

Wavelets 
Porcentaje de Compresión 

50 55 60 65 70 75 80 

Haar 0,7268 0,7104 0,5408 0,3806 0,1165 0,0346 0,0329 

Daubechies 

(db4) 
0,2502 0,2479 0,2122 0,1240 0,0513 0,0333 0,0305 

Symlet 

(sym4) 
0,2487 0,2471 0,2117 0,1219 0,0511 0,0316 0,0285 

Coiflet 

(coif4) 
0,2265 0,2260 0,2095 0,1194 0,0591 0,0343 0,0286 

Biortogonal 

(bior4.4) 
0,2365 0,2349 0,2013 0,1167 0,0488 0,0324 0,0293 

Discrete 

Meyer 

(dmey) 

0,3966 0,3563 0,2202 0,2199 0,2173 0,1053 0,0396 

Reverse 

Biorthogonal 

(rbio4.4) 

0,2639 0,2620 0,2217 0,1300 0,0546 0,0336 0,0306 
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Figura.  2.15  MSE con imágenes de texturas fuertes 

 

Tabla 2.2 MSE de familia de Wavelets con texturas suaves a blanco y negro 

MSE con Imágenes de Texturas Suaves a Blanco y Negro 

Wavelets 
Porcentaje de Compresión 

50 55 60 65 70 75 80 

Haar 0,3969 0,3284 0,2738 0,2176 0,1266 0,0603 0,0459 

Daubechies 

(db4) 
0,2040 0,1707 0,1474 0,1187 0,0731 0,0517 0,0362 

Symlet 

(sym4) 
0,1968 0,1685 0,1387 0,1219 0,0705 0,0545 0,0370 

Coiflet 

(coif4) 
0,1820 0,1715 0,1351 0,1184 0,0688 0,0538 0,0404 

Biortogonal 

(bior4.4) 
0,1885 0,1637 0,1350 0,1195 0,0685 0,0527 0,0374 

Discrete 

Meyer 

(dmey) 

0,1882 0,1745 0,1728 0,1664 0,1352 0,1069 0,0568 

Reverse 0,2124 0,1852 0,1514 0,1329 0,0761 0,0570 0,0402 
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Biorthogonal 

(rbio4.4) 

 

 

Figura.  2.16  MSE con imágenes de texturas suaves 

2.3.1 Medidas Peak Signal-To-Noise (PSNR) 

El término PSNR se utiliza para describir objetivamente la calidad de una señal; 

generalmente usado para calcular la relación entre la energía de la señal y el ruido que 

afecta a la misma. Para nuestro caso de estudio el PSNR es usado para calcular la calidad 

de una imagen comprimida con pérdidas mediante cierto códec, definiendo a esta medida 

como la diferencia entre los píxeles de la imagen original con los de la imagen modificada. 

El PSNR es calculado en base del MSE, definiéndolo así: 

 

 

(2.15) 
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donde  es máximo valor que puede tomar un píxel, para imágenes con ocho bits por 

muestra, el cual sería dos cientos cincuenta y cinco . Cabe recalcar que al tratarse de 

imágenes a color el cálculo del MSE difiere, puesto se define como la suma de todas las 

diferencias de los cuadrados dividido entre el tamaño de la imagen por tres, perteneciente a 

cada matriz que conforma la imagen en Rojo, Verde, Azul [Fernández, 2011]. 

En base a  los resultados expuestos en la Tabla 2.1 y Tabla 2.2 se ha descartado del 

análisis a tres familias de Wavelets (Haar, Discrete Meyer, Reverse Biortogonal) por su 

elevado valor de MSE, sobretodo entre el 50 y 80% que es donde la imagen puede sufrir 

mayores cambios, es por esto que el cálculo del PSNR estará enfocado a las familias 

restantes para esclarecer el comportamiento de cada una; numéricamente en la Tabla 2.3 y 

Tabla 2.4. Gráficamente en la Figura.  2.17 y Figura.  2.18, así: 

 

 

 

 

 

Tabla 2.3 PSNR de familia de Wavelets con texturas fuertes a blanco y negro 

 PSNR con Imágenes de Texturas Fuertes a Blanco y Negro 

Wavelets 
Porcentaje de Compresión 

50 55 60 65 70 75 80 

Daubechies 

(db4) 
47,3063 47,3464 48,0217 50,3549 54,1880 56,0647 56,4462 

Symlet 

(sym4) 
47,3324 47,3604 48,0320 50,4291 54,2050 56,2923 56,7407 

Coiflet 

(coif4) 
47,7385 47,7481 48,0773 50,5191 53,5733 55,9362 56,7255 

Biortogonal 47,5508 47,5803 48,2507 50,6185 54,4050 56,1837 56,6205 
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(bior4.4) 

 

 

 

Figura.  2.17 PSNR Imágenes texturas fuertes a blanco y negro 

 

 

 

 

Tabla 2.4 PSNR de familia de Wavelets con texturas suaves a blanco y negro 

PSNR con Imágenes de Texturas Suaves a Blanco y Negro 

Wavelets 
Porcentaje de Compresión 

50 55 60 65 70 75 80 

Daubechies 

(db4) 
48,1937 48,9660 49,6043 50,5436 52,6494 54,1505 55,7057 

Symlet 

(sym4) 
48,3498 49,0239 49,8674 50,4288 52,8056 53,9237 55,6126 

Coiflet 

(coif4) 
48,6887 48,9455 49,9827 50,5545 52,9107 53,9832 55,2297 

Biortogonal 

(bior4.4) 
48,5358 49,1490 49,9844 50,5151 52,9313 54,0681 55,5620 
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Figura.  2.18  PSNR Imágenes texturas suaves a blanco y negro 

 

 

 

2.3.2 Medidas Mean Opinion Score (MOS) 

Al presentar una imagen ante el usuario, es importante tener en cuenta la percepción 

que éste tiene ante la calidad de la misma; es por esto que es necesario generar una escala 

que mida de la manera más confiable como adoptan estos usuarios el contenido.  

El MOS es una prueba subjetiva basada en una progresión de uno a cinco, donde uno 

representa la peor calidad y cinco la mejor. 

En la se Tabla 2.5 puede observar cómo se valora la calidad según la medida MOS: 
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Tabla 2.5 Tabla de Valoración de MOS 

Escala Calidad Deterioro 

5 Excelente Imperceptible 

4 Buena Perceptible pero tolerable 

3 Media Ligeramente molesto 

2 Pobre Molesto 

1 Mala Muy molesto 

Este tipo de pruebas son óptimas para el usuario pero se debe complementar con las 

pruebas objetivas puesto que, al complementarlas tenemos una sustentación matemática 

complementada a la percepción del usuario final. 

De manera complementaria se puede mapear el resultado del PSNR a una conversión 

del MOS, como muestra la Tabla 2.6: 

Tabla 2.6 Tabla de Conversión PSNR - MOS 

PSNR (dB) MOS 

< 20 dB 1 

21 – 25 dB 2 

26 – 30 dB 3 

30– 40 dB 4 

>40 dB 5 

Se ha presentado la necesidad de realizar las pruebas de MSE y PSNR para Wavelet 

Packet previa la realización de las pruebas MOS, en función de que sus resultados faciliten 

la elección de la mejor familia Wavelet. En la sección 3.2.2 se podrá visualizar los 

resultados de estas pruebas, en base a la percepción que tiene el usuario. 

 

 



 

CAPÍTULO 3  

WAVELET PACKET EN DOS DIMENSIONES 

3.1 TRANSFORMADA WAVELET PACKET (WPT) 

Se podría decir que la transformada Wavelet Packet (WPT) es una expansión de la 

transformada Wavelet discreta (DWT). 

La diferencia radica en que; en el algoritmo de la DWT los coeficientes resultantes 

del filtro pasa alto, es decir los coeficientes de detalle no son usados en descomposiciones 

posteriores, solo los coeficientes de aproximación (obtenidos del filtro pasa bajo) son 

tomados en cuenta para las siguientes descomposiciones; y para el algoritmo WPT los 

coeficientes de aproximación y detalle son descompuestos de igual forma para conformar 

los valores de los coeficientes del nivel siguiente. Es decir corresponde a un esquema de 

descomposición en el árbol Wavelet sin submuestreo, donde el resultado de cada filtrado es 

usado como entrada del siguiente, como muestra la Figura.  3.1 [Fernández, 2007] 

 

Figura.  3.1 Esquema de descomposición de la transformada Wavelet Packet  

En la Figura.  3.1, se observa como la señal original S es descompuesta en dos 

niveles, los de aproximación (a1) y de detalle (d1). Posteriormente cada nuevo nivel es 

descompuesto en dos nuevos coeficientes de detalle y aproximación. Lo cual a pesar de ser 

una ventaja de la WPT, para obtener una mejor calidad en cada imagen sobre las técnicas 
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STFT y DWT; esto conlleva un mayor costo computacional y una mayor dimensionalidad 

del espacio transformado. 

Cabe recalcar que las clases de Wavelets Packet que se tiene son las mismas a las 

expuestas en el Capítulo 2  en la sección  2.2 con la diferencia de que para este análisis se 

aplicará la WPT, por lo que no será necesaria una nueva explicación de las mismas.  

3.2 COMPRESIÓN DE IMÁGENES APLICANDO WAVELET PACKET EN 2-D 

CON MATLAB® 

De la misma manera que con las diferentes familias Wavelets, se pretende encontrar 

el Wavelet Packet que mejor reaccione ante las pruebas mencionadas en el Capítulo 2, 

mediante la codificación en MATLAB®, aplicando una codificación hard con las mejores 

4 Wavelets elegidas anteriormente.  

Cabe recalcar que dado que el Wavelet Packet produce más de  formas 

diferentes de codificar la señal para el árbol de descomposición [Coifman, 1990]; en las 

pruebas se ha utilizado 3 niveles de ramificación del árbol Wavelet (Anexo A2), de manera 

que se puedan establecer las pruebas de comparación con las diferentes familias Wavelet 

de forma más equitativa; tomando en cuenta que el costo computacional para Wavelet 

Packet es mayor.  

Este análisis parte de la cantidad de energía retirada con las familias de Wavelets 

dado que en base al principio de energía, ésta sería la base para poder relacionar estas 

familias con el Wavelet Packet, ubicando en este último una relación de la energía retenida 

en la imagen, con el valor umbral de cada imagen. La descomposición de Wavelet Packet 

se realizó con la función wpdec2 en base a la imagen original, el nivel de ramificación del 

árbol Wavelet, la entropía y el parámetro; estos dos últimos valores se los ha tomado en 

base a la teoría de Wavelet Packet [WP, 2011]. Posterior a este análisis se debe unir los 

nodos del árbol Wavelet mediante la función wpjoin, de manera que se pueda usar su 

resultado para la compresión con la función wpdencmp.  
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Teniendo en cuenta que se está tratando con una matriz de coeficientes para cada 

imagen, el cálculo de energía para la imagen original y comprimida es la siguiente: 

 

 

(3.1) 

donde  representa el valor eficaz o cuadrático medio de la energía de la imagen;  

representa cada coeficiente de la matriz y  el producto de las filas por las columnas 

de  la imagen digital [Carlson, 2007]. 

3.2.1 Medidas MSE y PSNR 

Tomando en cuenta los conceptos expuestos en la sección 2.3 se presenta a 

continuación en la Tabla 3.1 y Tabla 3.2 los resultados de las pruebas del MSE y PSNR 

para texturas fuertes; en la Tabla 3.3 y Tabla 3.4 para texturas suaves. 

 

 Texturas Fuertes: 

Tabla 3.1 MSE Wavelet Packet con texturas fuertes a blanco y negro 

MSE con Imágenes de Texturas Fuertes a Blanco y Negro 

Wavelets 
Porcentaje de Compresión 

50 55 60 65 70 75 80 85 90 

Daubechies 

(db4) 
0,0228 0,0207 0,0155 0,0089 0,0057 0,0042 0,0037 0,0030 0,0019 

Symlet 

(sym4) 
0,0232 0,0211 0,0694 0,0091 0,0421 0,0044 0,0037 0,0030 0,0020 

Coiflet 

(coif4) 
0,0245 0,0221 0,0190 0,0107 0,0063 0,0046 0,0056 0,0031 0,0021 

Biortogonal 

(bior4.4) 
0,0290 0,0267 0,0202 0,0103 0,0064 0,0048 0,0042 0,0034 0,0022 
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Figura.  3.2 MSE Wavelet Packet con imágenes de texturas fuertes 

 

 

Tabla 3.2 PSNR Wavelet Packet con texturas fuertes a blanco y negro 

PSNR con Imágenes de Texturas Fuertes a Blanco y Negro 

Wavelets 
Porcentaje de Compresión 

50 55 60 65 70 75 80 85 90 

Daubechies 

(db4) 
59,780 60,203 61,153 63,011 64,724 67,303 66,547 67,575 69,445 

Symlet 

(sym4) 
59,729 60,150 58,899 62,933 63,069 65,952 66,640 67,814 69,476 

Coiflet 

(coif4) 
59,592 60,059 60,646 62,335 64,414 65,725 65,256 67,451 69,400 

Biortogonal 

(bior4.4) 
58,524 58,896 59,753 62,302 64,227 65,459 66,038 66,924 68,864 
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Figura.  3.3 PSNR Wavelet Packet con imágenes con texturas fuertes 

 

 Texturas Suaves: 

Tabla 3.3 MSE Wavelet Packet con texturas suaves a blanco y negro 

MSE con Imágenes de Texturas Suaves a Blanco y Negro 

Wavelets 
Porcentaje de Compresión 

50 55 60 65 70 75 80 85 90 

Daubechies 

(db4) 
0,0313 0,0256 0,0192 0,0142 0,0102 0,0073 0,0054 0,0037 0,0021 

Symlet 

(sym4) 
0,0322 0,0262 0,0198 0,0146 0,0102 0,0074 0,0054 0,0038 0,0021 

Coiflet 

(coif4) 
0,0291 0,0258 0,0192 0,0143 0,0099 0,0073 0,0055 0,0038 0,0021 

Biortogonal 

(bior4.4) 
0,0360 0,0298 0,0224 0,0164 0,0115 0,0082 0,0061 0,0041 0,0023 
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Figura.  3.4 MSE Wavelet Packet con imágenes con texturas suaves 

 

 

Tabla 3.4 PSNR Wavelet Packet con texturas suaves a blanco y negro 

PSNR con Imágenes de Texturas Suaves a Blanco y Negro 

Wavelets 
Porcentaje de Compresión 

50 55 60 65 70 75 80 85 90 

Daubechies 

(db4) 
58,6984 59,6555 60,7129 61,6660 62,7697 63,8674 65,3776 66,9090 68,9556 

Symlet 

(sym4) 
58,7099 59,6686 60,7143 61,6629 62,8091 63,9001 65,3943 66,8810 69,0344 

Coiflet 

(coif4) 
58,8587 59,5316 60,6602 61,5936 62,7749 63,7975 65,1546 66,7467 68,9503 

Biortogonal 

(bior4.4) 
58,1485 59,1030 60,1683 61,1255 62,2957 63,4133 64,9049 66,4245 68,5247 
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Figura.  3.5 PSNR Wavelet Packet con imágenes con texturas suaves 

 

Teniendo en cuenta que Wavelet Packet se comporta diferente con imágenes de 

texturas fuertes y suaves, se ha realizado un promedio entre ambos tipos, de manera que se 

pueda establecer comportamiento general y así  disminuir el número de posibles Wavelets 

para su análisis. Es por esto que en la Tabla 3.5 representado en la Figura.  3.6, y la Tabla 

3.6 representado en la Figura.  3.7;  se muestra este promedio; por lo que, las familias que 

mejor reaccionan ante estas pruebas son, la familia de Daubechies y Symlet, que poseen un 

menor MSE y una mejor relación PSNR; es por esto que se centrará en estas familias para 

la realización de las medidas MOS. 
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Tabla 3.5 Promedio MSE con Imágenes Blanco y Negro 

MSE con Imágenes  Blanco y Negro 

Wavelets 
Porcentaje de Compresión 

50 55 60 65 70 75 80 85 90 

Daubechies 

(db4) 
0,0271 0,0232 0,0174 0,0116 0,008 0,0058 0,0046 0,0034 0,0020 

Symlet 

(sym4) 
0,0277 0,0237 0,0446 0,0119 0,0262 0,0059 0,0046 0,0034 0,0021 

Coiflet 

(coif4) 
0,027 0,024 0,0191 0,0125 0,0081 0,006 0,0056 0,0035 0,0021 

Biortogonal 

(bior4.4) 
0,0325 0,0283 0,0213 0,0134 0,009 0,0065 0,0052 0,0038 0,0023 

 

 

 

Figura.  3.6 MSE para imágenes a blanco y negro 
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Tabla 3.6 Promedio PSNR Imágenes Blanco y Negro 

PSNR con Imágenes a Blanco y Negro 

Wavelets 
Porcentaje de Compresión 

50 55 60 65 70 75 80 85 90 

Daubechies 

(db4) 
59,2392 59,9293 60,933 62,339 63,747 65,585 65,9623 67,242 69,2003 

Symlet 

(sym4) 
59,2195 59,9093 59,8067 62,298 62,9391 64,9261 66,017 67,348 69,255 

Coiflet 

(coif4) 
59,2254 59,7953 60,6531 61,9643 63,5945 64,7613 65,2053 67,0989 69,1752 

Biortogonal 

(bior4.4) 
58,3363 58,9995 59,9607 61,7138 63,2614 64,4362 65,4715 66,6743 68,6944 

 

 

Figura.  3.7 PSNR para imágenes a blanco y negro 
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3.2.2 Medidas Mean Opinion Score (MOS) 

En base a la información expuesta en el Capítulo 2 sección 2.3.2, se presentarán los 

resultados de estas pruebas para observar la reacción del usuario final ante el 

comportamiento de las familias Wavelet y Wavelet Packet (Anexo A3).  

Se presentaron cinco imágenes con texturas fuertes y cinco con texturas suaves, a 

color de 1024×768 (HD) las cuales mantuvieron el 5% de su información. A continuación 

se muestran los resultados de la valoración MOS para cada familia Wavelet y Wavelet 

Packet, así podemos ver de forma gráfica la tendencia de esta valoración entre los usuarios. 

En la Figura.  3.8, Figura.  3.9, Figura.  3.10 y Figura.  3.11 se muestra la representación de 

la distribución de los datos en comparación de una función de densidad de probabilidad 

gaussiana [Belaustegui, 2010] de manera que se puede determinar una tendencia de la 

valoración MOS para los usuarios, esta tendencia concuerda con los valores promedio 

mostrados en negrita en la Tabla 3.7 referente a las familias Wavelet de Daubechies, 

Symlet, Wavelet Packet Daubechies y Wavelet Packet Symlet, respectivamente. 

 

Figura.  3.8 Representación de Medidas MOS – Daubechies 

 

 



CAPÍTULO 3: WAVELET PACKET EN DOS DIMENSIONES  59 

 

 

Figura.  3.9 Representación de Medidas MOS – Symlet 

 

 

Figura.  3.10 Representación de Medidas MOS – Wavelet Packet Daubechies 



CAPÍTULO 3: WAVELET PACKET EN DOS DIMENSIONES  60 

 

 

Figura.  3.11 Representación de Medidas MOS – Wavelet Packet Symlet 

En la Tabla 3.7 se muestra el promedio de los valores impuestos por los usuarios 

para esta prueba, la que fue tomada a cuarenta y un personas, que no poseen mayores 

conocimientos sobre la teoría de compresión de imágenes y la Transformada Wavelets, lo 

que ayuda a tener una idea general sobre la percepción que tiene el usuario final ante estas 

imágenes.  

Tabla 3.7 Resultados Pruebas MOS 

Daubechies Symlet WP DB WP SYM

3,7073 3,9512 2,4390 2,2683

4,0000 4,2195 2,5122 2,2683

4,0488 4,1707 3,1220 2,8049

4,0000 4,1220 2,6585 2,7561

3,7805 3,7561 3,0000 2,9756

4,0732 4,0244 3,0732 3,0000

3,2195 3,3658 1,3415 1,6829

4,0732 4,2683 2,5366 2,4878

3,5610 3,9025 1,5122 1,9756

3,6341 3,6829 1,9756 1,4878

Promedio 3,8098 3,9463 2,4171 2,3390

Imágenes 

Texturas 

Suaves

Imágenes 

Texturas 

Fuertes
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En la Tabla 3.7 vemos la representación de la calificación dada a las imágenes por 

cada usuario, por lo que de manera general de acuerdo a la Tabla 2.5 de valoración MOS 

del Capítulo 2 las Wavelets que mejor se comportan son: la familia de Wavelet Symlet que 

posee una valoración de 3,9463 cercano a cuatro, lo que indica que posee como 

características: calidad – buena y deterioro – perceptible pero tolerable; y la familia 

Wavelet Packet de Daubechies con una valoración de 2,4171, la cual se encuentra más 

cercana a la valoración de tres, marcando como características: calidad – media y deterioro 

– ligeramente molesto. En base a esto nos basaremos en estas familias para un posterior 

análisis y comparación con la transformada del coseno que es la base para el estándar JPG. 



 

CAPÍTULO 4  

ANÁLISIS DE RESULTADOS 

4.1 ANÁLISIS DE MEDIDAS OBJETIVAS 

De acuerdo a lo presentado en el Capítulo 3, en esta sección se centrará el estudio en 

la Wavelet de Symlet y en la Wavelet Packet de Daubechies las cuales obtuvieron el mejor 

comportamiento con las pruebas realizadas.  

4.1.1 Wavelet de Symlet 

Para el análisis de la Wavelet de Symlet se han realizado pruebas con imágenes a 

color, en texturas fuertes, suaves y una imagen que posee una fusión de texturas, mejor 

calidad en color y brillo; para este análisis se ha forzado el tratamiento de las Wavelets a un 

porcentaje muy bajo, entre 1 y 11%,  para comprobar su eficiencia en la reconstrucción de 

la imagen original. 

Como se observa en la Figura.  4.1 el MSE es relativamente bajo en relación al 

porcentaje de compresión. Si tenemos en cuenta que al tener el 1% de información 

retenida en la imagen se tiene un MSE de 22,4 dB. En base a esto podemos ver que las 

Wavelets tiene un alto desempeño frente a la pérdida de grandes porcentajes de energía sin 

que afecte mayormente a la apreciación de la imagen. 

En la Figura.  4.2 podemos ver que el PSNR reacciona de manera aceptable para el 

bajo nivel de porcentaje al que las imágenes fueron expuestas, 1% de energía retenida, 

PSNR = 31,8 dB, obteniendo así una buena relación entre la máxima energía de la imagen 

y el ruido que afecta a la misma. 
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Figura.  4.1 MSE Imágenes a Color Wavelet de Symlet 

 

 

Figura.  4.2 PSNR Imágenes a Color Wavelet de Symlet 
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4.1.2 Wavelet Packet de Daubechies 

Debido a que se esta forzando el comportamiento de las Wavelets no se pudo realizar 

el análisis para las Wavelet Packet de Daubechies con las funciones nativas de MATLAB® 

puesto que éstas poseen un umbral máximo para retirar energía de las imágenes, por lo que 

se optó por utilizar ciertas funciones del wavekit de MATLAB®, el que se encuentra mas 

detallado en el Anexo A10 [Ojanen, 1998]. 

Para el desarrollo del código en MATLAB® se tomaron tres imágenes
5
 a color de 

1024×768, de forma que para iniciar el procesamiento de cada componente (R, G o B) se 

debió formar una matriz de orden  llamada R, debido a que las funciones del 

wavekit admiten únicamente matrices cuadradas, al igual que las funciones nativas de 

MATLAB®, a diferencia que éstas lo realizaban automáticamente después de cargar cada 

imagen. Una vez cargada la matriz R se utilizó la función wavecoef la cual toma como 

parámetros de análisis el nombre de la Wavelet a usar y su orden, que para nuestro caso es 

la Wavelet  de Daubechies de orden cuatro. Esta función nos entrega: los coeficientes del 

filtro para la función de escala hR y los coeficientes Wavelet gR, con estos parámetros y la 

matriz R se realizó el análisis Wavelet Packet en dos dimensiones mediante la función 

wpa2, la cual entrega la estructura wpR, que contiene los campos: wp que contiene los 

coeficientes del árbol Wavelet y sel que puede ser cero o uno, cero hará que todos los 

coeficientes del árbol sean cero; uno forzará a elegir una base [Ojanen, 1998] que ayudará 

en el cálculo de los coeficientes Wavelet, por lo que posterior a esto se eligió la mejor base 

del árbol con la función bestbas2. Una vez realizado el análisis Wavelet, se procedió a la 

remoción de niveles completos de energía, ya que la información de la imagen entre las 

ramas del árbol esta concatenada,  debido a que se está trabajando con el mejor árbol de 

descomposición. Para sintetizar los coeficientes Wavelet se utilizó la función wps2, la cual 

nos entrega los coeficientes listos para preceder a re ensamblar la imagen (Anexo A4). 

Debido a que esta herramienta permite eliminar niveles completos o parciales de la 

imagen, se realizaron varias pruebas para determinar el comportamiento de la imagen 

frente a la eliminación brusca de niveles, por lo que se tomaron datos del MSE respecto a 

                                                 
5
 En cada imagen se realizó un análisis independiente para cada matriz de color R, G o B. 
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la eliminación de niveles, y se realizó un ajuste de curva con la información que muestra la 

Figura.  4.3. La ecuación  (4.1)  muestra la función de la curva polinomial de cuarto grado 

que se utilizó para determinar el comportamiento de la curva Wavelet Packet, donde  

representa los coeficientes de la ecuación, y  representa el grado de la misma, como 

muestra la Figura.  4.4.  

 

 
(4.1) 

 
 

 
 

 

Figura.  4.3 Cálculo para el Ajuste de Curva Wavelet Packet 
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Figura.  4.4 Ajuste de Curva Wavelet Packet 

 

Con esta fundamentación se determinó el comportamiento futuro del MSE, puesto 

que al quitar mayor número de niveles la pérdida de información es significativa y el error 

aumenta; claro está que el comportamiento de esta curva esta íntimamente ligado al 

número de niveles presente en cada imagen, el cual se calcula en base al tamaño de la 

misma, es por esto que las imágenes analizadas poseen diez niveles de energía, 

, es por esto que en la Figura.  4.5 observamos que al eliminar diez niveles su 

MSE es máximo y posterior a esto empieza a decrecer la curva, esto se da debido a que en 

este punto la concentración de energía de la imagen es nula, ya que se ha retirado toda la 
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información que poseía. Este comportamiento se da porque toda imagen posee una 

concentración de energía finita.  

 

 

Figura.  4.5 Comportamiento del MSE respecto al número de niveles 

El análisis del PSNR está basado en el cálculo del MSE de acuerdo al número de 

niveles eliminados, es por esto que a mayor número de niveles eliminados el PSNR 

disminuye significativamente como se muestra en la Figura.  4.6. 
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Figura.  4.6 PSNR para Wavelet Packet de Daubechies de acuerdo a los niveles eliminados  

 

4.1.3 Medidas MOS 

Como se expuso en las secciones 4.1.1 y 4.1.2 ambas familias Wavelet han sido 

forzadas al límite de su comportamiento trabajando con porcentajes bajos de retención de 

energía para Symlet y eliminando niveles completos para Daubechies (Anexo A3), con 

imágenes a color de 1024×768 (HD). En la Figura.  4.7, Figura.  4.8, Figura.  4.9, Figura.  

4.10, Figura.  4.11 y Figura.  4.12 se muestra la representación de la distribución de los 

datos para la Wavelet de Symlet en comparación con una función de densidad de 

probabilidad gaussiana [Belaustegui, 2010], de manera que se puede determinar una 

tendencia de la valoración MOS para los usuarios.  
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Figura.  4.7 Representación de Medidas MOS – Wavelet Symlet al 1% 

 

 

 

Figura.  4.8 Representación de Medidas MOS – Wavelet Symlet al 3% 
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Figura.  4.9 Representación de Medidas MOS – Wavelet Symlet al 5% 
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Figura.  4.10 Representación de Medidas MOS – Wavelet Symlet al 7% 

 

 

 

Figura.  4.11 Representación de Medidas MOS – Wavelet Symlet al 9% 

 

Figura.  4.12 Representación de Medidas MOS – Wavelet Symlet al 11% 
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De igual manera se presenta esta tendencia para la Wavelet Packet de Daubechies, en 

la Figura.  4.13, Figura.  4.14, Figura.  4.15 y Figura.  4.16. 

 

Figura.  4.13 Representación de Medidas MOS – Wavelet Packet Daubechies menos 1 nivel 

 

 

Figura.  4.14 Representación de Medidas MOS – Wavelet Packet Daubechies menos 2 niveles 
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Figura.  4.15 Representación de Medidas MOS – Wavelet Packet Daubechies menos 3 niveles 
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Figura.  4.16 Representación de Medidas MOS – Wavelet Packet Daubechies menos 4 niveles 

 

La Figura.  4.17 presenta una escala de valoración MOS más amplia que la 

presentada en el Capítulo 2 sección 2.3.2, con el objetivo de analizar de mejor manera el 

promedio de los resultados de las medidas MOS, tomadas a veinte personas que no poseen  

mayor conocimiento sobre la teoría de compresión de imágenes y la Transformada 

Wavelet. Estos resultados se presentan en la Tabla 4.1 para Wavelet de Symlet y en la Tabla 

4.2 para Wavelet Packet de Daubechies. 

 

Figura.  4.17 Escala de percepción MOS 

 

Tabla 4.1 Valoración MOS para Wavelet de Symlet 

Porcentaje 

de Retención 

de Energía

1 3 5 7 9 11

Promedio de 

Valoración 

MOS

1,483 2,383 3,050 3,650 3,550 4,050
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En base a la Figura.  4.17 se puede determinar que a pesar de que se está trabajando 

con valores muy bajos de retención de energía, la Wavelet de Symlet reacciona 

favorablemente; siendo que con un 11% de retención de energía tenemos una valoración 

en promedio de 4,05, es decir que existen usuarios satisfechos alcanzando una satisfacción 

MOS deseable. Cabe mencionar que con un porcentaje de 7% tenemos una valoración 

promedio de 3,65, es decir existen algunos usuarios satisfechos alcanzando una 

satisfacción MOS aceptable, mientras los demás porcentajes se encuentran dentro de una 

escala no aceptable.  

Tabla 4.2 Valoración MOS para Wavelet Packet de Daubechies 

Número de 

Niveles 

Eliminados

1 2 3 4

Promedio de 

Valoración 

MOS

4,700 3,933 2,700 1,550

 

De acuerdo al comportamiento de la Wavelet Packet de Daubechies para el análisis 

de estas imágenes se procedió a eliminar niveles completos de coeficientes. En base al 

tamaño de las imágenes, Wavelet Packet dividió a cada una en diez niveles de los cuales se 

procedió a eliminar de uno a cuatro niveles, como muestra la Tabla 4.2, de esta forma el 

usuario determina que sin un nivel la valoración promedio es de 4,7, es decir, se alcanza 

una satisfacción MOS deseable; aun retirando dos niveles la valoración promedio es 3,933, 

con lo que se alcanza una satisfacción MOS aceptable, pero a partir de la eliminación de 

tres niveles el nivel de  aceptación de los usuarios es no aceptable. 

En base a lo expuesto anteriormente se podría decir que la Wavelet de Symlet 

reacciona muy bien a porcentajes bajos de retención de energía teniendo una valoración 

aceptable al 7%; igual tendencia de valoración posee la Wavelet Packet de Daubechies en 

la eliminación de dos niveles, teniendo en cuenta que para este caso se tiene el doble de 

información por nivel, de acuerdo al análisis que realiza la Wavelet Packet. Siendo estos 

los resultados es claro que el comportamiento de las Wavelets es superior a pesar de forzar 

su desempeño en valores bajos de retención de energía. 
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4.2 COMPARACIÓN ENTRE LOS ESTÁNDARES JPEG Y JPEG2000 

4.2.1 Joint Photographic Experts Group – JPEG 

El estándar JPEG se desarrolló para compresión digital y codificación de tono 

continuo de imágenes fijas; teniendo como si principal objetivo el proveer de técnicas de 

compresión para un amplio rango de tipos de imágenes, reconstrucción de imágenes con 

calidad y tasa de compresión [Dutoit, 2009].  

Este estándar esta basado en la DCT, la cual posee una gran capacidad de 

compactación de energía en un reducido número de coeficientes. La transformación debe 

lograr separar la información relevante, a fin de desechar la información irrelevante. 

Habitualmente el algoritmo de codificación Huffman y una compresión con pérdidas 

para reducir el tamaño de la imagen, por lo que al descomprimir la misma no posee las 

características de la imagen original, aunque estas muchas veces no son perceptibles ante el 

ojo humano; por ejemplo, éste es mucho mas sensible al cambio en la luminancia que en la 

crominancia; es decir capta de mejor manera a los cambios de brillo que los de color, por 

lo que denota fácilmente cambios de brillo en zonas homogéneas como en los bordes de 

los objetos [DCT, 2012]. 

Una de las características del JPEG es la flexibilidad de ajustar el grado de 

compresión, a costa de la pérdida de calidad. Cabe recalcar que esta pérdida es acumulativa 

cuando se realizan sucesivas compresiones. 

4.2.2 Joint Photographic Experts Group Año 2000 – JPEG2000 o JP2K 

Debido a la necesidad de más potencia de cálculo disponible, a la posibilidad de 

poder seleccionar un “área de interés” evitando transmitir detalles de toda la extensión de 

la imagen sino del área que el usuario así lo determine; se necesitan formatos más flexibles 

y orientados a permitir el acceso eficiente a las imágenes a través de dispositivos 

heterogéneos, se desarrolló el estándar JPEG 2000, el cual a diferencia de JPEG se basa en 

la transformada Wavelet permitiendo un análisis multiresolución, ya que organiza los datos 

de la imagen en un conjunto jerárquico de bloques, donde cada uno posee información de 
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los componentes de la imagen. En base a esto se puede extraer porciones de imagen de 

acuerdo a las necesidades de resolución, ancho de banda, etc. [Dutoit, 2009]. 

JP2K tiene la capacidad de realizar compresión con pérdida o sin pérdida, e 

independientemente de esto, ofrece mayor calidad final, reduciendo el tamaño de la 

imagen. Adicionalmente tiene la habilidad de mostrar a una misma imagen en diferentes 

resoluciones, así como permite tomar porciones de la misma, de acuerdo al interés de 

visualización del usuario, manteniendo su calidad [JP2K, 2007]. 

Sin embargo, una consecuencia de esta flexibilidad y capacidad de edición, requiere 

codificadores y decodificadores más complejos y exigentes computacionalmente.   

4.3 PRUEBAS COMPARATIVAS 

Para la realización de las pruebas comparativas entre los formatos JPG y JPG2000, 

inicialmente se realizó una compresión tipo hard [Astralsound, 2011] para visualizar como 

se desempeña cada transformada; para esta prueba se utilizó una imagen a color de 

1024×768 de texturas suaves, donde se procedió a comprimirla retirando el 50% de su 

energía. 

Para el análisis del estándar JPEG2000 se realizó un código en MATLAB® el cual se 

desarrollo en base a lo expuesto en el Capítulo 2, sección 2.3, a diferencia que para este 

caso se utilizó: una imagen a color, la Wavelet de Symlet con cuatro niveles de acuerdo a 

los resultados obtenidos en el Capítulo 3, y un valor de porcentaje de 50%. Para el caso del 

estándar JPEG se realizó un código similar a diferencia que este realiza la descomposición 

de los coeficientes de la DCT con la función dct2, la cual toma como parámetro la matriz 

de color (R, G o B), posteriormente se realizó la compresión tipo hard, teniendo en cuenta 

que la forma de ubicación de ceros para la DCT difiere de las Wavelets las cuales 

representan un filtro de reconstrucción perfecta, en base a esto se realizó la reconstrucción 

de la imagen con la IDWT, cuya función es la idct2 (Anexo A5). En base a estas pruebas 

se obtuvieron valores de MSE y PSNR, como se muestra en la Tabla 4.3 se puede observar 

que los valores obtenidos con la Transformada Wavelet son mejores que los de la 

Transformada del Coseno.  
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Tabla 4.3 Valores de MSE y PSNR para Imagen Reconstruida al 50% 

MSE PSNR

Transformada 

del Coseno

Transformada 

Wavelet

3,3595 35,7216

0,0445 54,5021
 

 

 

          (a)  

  

 

 

 

       

       

       (b)    (c) 
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Figura.  4.18 Compresión tipo hard.  (a) Imagen Original. (b) Imagen comprimida al 50% con la DCT.         

(c) Imagen comprimida al 50% con la DWT 

En la Figura.  4.18 se observa el resultado de la compresión tipo hard, en la parte 

superior se tiene la imagen original (a), en la parte inferior izquierda (b), observamos el 

resultado de aplicar la DCT, que lo que hace es eliminar los coeficientes de menor energía 

de manera que produce una distorsión en toda la imagen,  aunque todavía se pueda 

distinguir la misma. En la parte inferior derecha (c), se encuentra el resultado de aplicar la 

DWT, la cual realiza un análisis mas amplio para la eliminación de los coeficientes, 

retirando los bits redundantes, de manera que no afecte mayormente a la imagen; como se 

observa en (c) ésta imagen es similar a la original aunque varía el contraste [Digitalfotored, 

2005] y afecta un poco a los bordes de la imagen, puesto que los bordes bruscos y detalles 

son los que se ven mas afectados posterior a la compresión hard. 

Una vez realizada esta comparación un tanto brusca, se tomo como base la 

codificación propia de cada estándar de acuerdo a las especificaciones internacionales 

dadas por el Joint Photographic Experts Group utilizadas por Dutoit Thierry y Marques 

Ferran  [Thierry, 2009].  

4.3.1 Formato JPEG 

Para el análisis de la imagen con el estándar JPEG se ha adecuado el código presente 

en [Thierry, 2009] a las necesidades de este trabajo utilizando una imagen diferente y con 

mayor resolución de acuerdo a lo establecido desde el Capítulo 2, sección 2.3 para 

determinar su comportamiento.  

Para el análisis de la imagen con el estándar JPEG se aplicó la DCT mediante la 

función dct2, para luego dividir la imagen en bloques de 8x8 píxeles, es decir sesenta y 

cuatro coeficientes por bloque, con la función blkproc manteniendo los coeficientes con 

mayor energía de acuerdo al umbral de codificación obtenidos con la función 

coeffs_keep_higher; estos coeficientes son almacenados en Dk, donde para efecto de 

análisis se  mantuvieron A coeficientes de cada bloque (A = 1, 4, 8), con el fin de observar 

el desempeño de la transformada, por lo que en la  Figura.  4.19 se muestra la 

reconstrucción de la misma. Para una mejor visualización de los resultados se amplió la 
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imagen en la sección del rostro de manera que se puedan apreciar los detalles de la imagen 

y la distorsión presente en la misma. 

   
         A = 1              A = 4         A = 8 

Figura.  4.19 Imagen reconstruida usando los primeros A coeficientes para cada bloque  

Siendo que los coeficientes DCT necesitan ser cuantificados con el fin de generar 

una fuente discreta, cuyos símbolos pueden ser codificados en base a su entropía; se utilizó 

una cuantización uniforme para cada coeficiente DCT. Es por esto que con la función 

stillimagegrayencode  se implementa la codificación en la imagen tomando como 

parámetro la imagen original Im y el factor k, el cual es una constante de multiplicación 

para la tabla de cuantificación  (k = 1, 3 y 5); mientras menor sea este valor mejor será la 

reconstrucción de la imagen (Anexo A6). En la Figura.  4.20 se muestra el resultado de 

esta codificación. 

   
     k = 1       k = 3               k = 5 
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Figura.  4.20 Imágenes reconstruidas con varias tablas de cuantización 

4.3.2 Formato JPEG2000 

Para el presente análisis se utilizó la misma imagen que la sección 4.3.1 Debido a 

que en el análisis Wavelet, la importancia de su compresión se basa en que pocos 

coeficientes concentran la información esencial de la imagen, en la Figura.  4.21 se observa 

el número de resoluciones que se obtiene de la DWT de acuerdo al tamaño de la imagen 

propuesta que para nuestro caso es ocho. Cabe recalcar que se esta utilizando los filtros de 

Daubechies 9/7 que son equivalentes a Biorthogonal 4.4 en el entorno de MATLAB® 

(Anexo A7). 

 

Figura.  4.21 2D DWT de Imagen usando Daubechies 9/7 

En la Figura.  4.22 se muestra la relación de compresión obtenida de cada nivel de 

resolución. El número total de bits sin comprimir tomados en cuenta para calcular estos 

valores, es el número de bits realmente procesados por el codificador de entropía. En la 

Figura.  4.23 se muestra la relación de compresión global, comparando el número original 

de bits con los obtenidos posterior a la etapa de codificación de entropía. Cuando se tienen 

bits correlacionados, e incluso si estos no son tomados en cuenta en el nivel de resolución, 

el codificador de entropía logra compresión en bajas frecuencias [Thierry, 2009].   
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Figura.  4.22 Relación de Compresión obtenido para cada nivel de resolución. 

 

 

 

Figura.  4.23 Eficiencia global de la compresión sin pérdida. 
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Debido a que el número de niveles de la imagen de acuerdo a su dimensión es diez se 

modificó el valor de la constante de bitplanes NBP para poder realizar el análisis Wavelet 

en todos los niveles; una vez establecido este valor, en base a la variable NB se determina 

el número de niveles a ser retenidos en la imagen, de acuerdo a la teoría de asignación del 

bit más óptimo (optimal bit allocation [Thierry, 2009] ); por lo que la Tabla 4.4 se muestra 

el tamaño de la imagen con la cantidad de niveles retenidos de la misma; de esta manera la 

imagen de diez niveles Wavelet representaría la imagen original ya que posee la cantidad 

de niveles completos y representa un tamaño de 1.583,09 kb; la imagen de cinco niveles 

representa el 50% de compresión , con un tamaño de 414,43 kb, el cual es inferior a la 

mitad de la imagen original y como referencia de acuerdo al análisis realizado desde el 

Capítulo 2, donde se trabajó cada imagen con sus primeros cuatro niveles de energía, la 

imagen de cuatro niveles Wavelet posee un tamaño de 170,63 kb.  

Tabla 4.4 Tamaño de la Imagen de acuerdo a la cantidad de niveles Wavelet 

Niveles 

Wavelet

Tamaño de la 

Imagen [kb]

4 170,63

5 414,43

10 1583,09  

Los valores de la Tabla 4.4 se encuentran ilustrados en la Figura.  4.24 donde, 

inclusive manteniendo únicamente los cuatro primeros niveles de energía, la calidad de la 

imagen es buena y no presenta mayor distorsión. 
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        N = 10          N = 5  

 

 
N = 4 

Figura.  4.24 Imágenes comprimidas usando JPG2000, manteniendo N niveles Wavelet 

Finalmente se tomó la imagen de la sección 4.3 en su formato original y se la 

almacenó en formato JPEG y JP2 para comprobar su eficiencia al momento de reducir el 

tamaño de la imagen. La Figura.  4.25 muestra la imagen en su formato original (a) con un 

tamaño en disco de 1,14 MB, la imagen con formato JPEG (b) posee un tamaño en disco 

de 481 kb, finalmente la imagen con formato JPG2000 (c) posee un tamaño en disco de 

382 kb la cual es la de menor tamaño y mantiene la misma calidad de la imagen.  
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(a)    (b)     (c) 

 

Figura.  4.25 Tamaño en disco para formatos JPEG y JPG2000. (a) Imagen Original – 1.14 MB, (b) 

Imagen JPG – 481 kb, (c) Imagen JPG2000 – 328 kb 

Cabe recalcar que mientras mayor sea la resolución de la imagen mejor será su 

reacción frente a la remoción de energía por lo que en el Anexo A8 se muestra una relación 

de compresión de acuerdo al tamaño de la imagen en MB, para objeto de pruebas. 

A pesar que las computadoras de hoy en día tienen una capacidad de procesamiento 

elevada, hay que tener en cuenta el costo computacional que este procesamiento 

representa; por lo que se utiliza un análisis llamado “análisis de complejidad” basado en 

los algoritmos de estudio, y posee la notación O [Ponce, 2007]; este análisis se realiza en 

base a los siguientes pasos [Cortés, 2012]: 

 Suponer el peor de los casos (donde se ejecute el mayor número de líneas de 

código). 

 Asignar un costo a cada operación o línea de código. 

 Determinar el número de veces que se ejecuta la línea de código. 

Para el presente trabajo se realizó el “análisis de complejidad” de forma general 

puesto que posee diferentes algoritmos; en base a esto se deja a un lado el estudio de las 

constantes del costo de cada operación y se obtiene una aproximación matemática 

calculando la cantidad de operaciones que realiza, en función del tamaño de la entrada . 
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En base a esto se tomó el código hardComprW.m (Anexo A1), donde se cargan veinte 

imágenes de 1024×1024 y se realiza la compresión tipo hard de 1 a 99%, por lo que su 

costo computacional de forma general sería , donde  representa el 

número de imágenes,  el número de veces que se realiza la compresión en base al 

porcentaje de retención de energía y  representa el orden de la matriz cuadrada, que es 

directamente proporcional al número de coeficientes Wavelet.  

4.3.3 Wavelets en la Transmisión Digital 

Ciertamente las Wavelets han tenido una gran evolución, marcada por 

descubrimientos y redescubrimientos independientes a partir del año 1909, con el 

descubrimiento de las funciones base Wavelet por Alfred Haar; aunque el progreso más 

rápido se ha realizado desde principios de la década de 1980, con el surgimiento de una 

teoría matemática coherente de las Wavelets. Hoy en día una de sus aplicaciones más 

importantes es el estándar JPEG2000, el cual es utilizado para la visualización y 

transmisión de imágenes tanto en el cine como en la televisión digital (HDTV). Las 

Wavelets presentas las siguientes características [Morstol, 2012]: 

 Calidad de video.- A diferencia de MPEG-2 y MPEG-4 quienes se limitan a 

la asignación de ocho bits por muestra, JPEG2000 puede asignar más bits 

por muestra de acuerdo a los requerimientos de la aplicación. 

 Complejidad simétrica y estructura de costos.- Hoy en día debido a la 

próxima migración a equipos de HDTV, el costo de los terminales finales es 

importante para su acogida. En base a esto MPEG-2 y MPEG-4 están 

diseñados para transmitir video a un gran número de receptores, siendo así su 

codificador complejo y costoso, mientras que los decodificadores son 

simples y baratos. Esta tendencia puede ser mantenida por el estándar 
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JPEG2000 ya que puede utilizar el mismo chip (FPGA) para la codificación 

y decodificación. 

 Baja latencia.- La reducción de la latencia es crucial para la televisión en 

directo. Dentro de la compresión MPEG, las imágenes se codifican 

utilizando la información de las imágenes previas y futuras, donde su 

latencia es afectada por la dependencia entre las mismas. Con JPEG2000 no 

hay dependencia de un cuadro a otro, por lo que produce una latencia menor 

a 1,5 frames para codificar o decodificar. 

 Robustez si existen errores de transmisión.- JPEG2000 es ideal para IPTV ya 

que debido a su independencia entre cuadros los errores producidos en la 

transmisión tienen menor duración  causando menor impacto visual. 

 Soporta múltiples compresiones.- El uso de la compresión MPEG2 produce 

degradación de la calidad en cada etapa de compresión. La tecnología de 

compresión JPEG2000 soporta múltiples etapas de compresión manteniendo 

la calidad de la imagen. 

 Escalabilidad.- Tal vez una de las características más importantes ya que  

JPEG2000 posee dentro de la imagen comprimida varios niveles de 

resolución o detalle codificados; permitiendo extraer una imagen almacenada 

en el servidor con alta o baja resolución; a su vez, si se desea mayor calidad 

en la imagen se puede extraer más información a partir del archivo 

comprimido para aumentar la resolución, y al momento de la transmisión de 

esta nueva imagen no sería necesario reenviar toda la imagen, únicamente la 

información adicional necesaria para la visualización que será añadida a la 

información de la imagen local. JPEG2000 también admite la extracción 

selectiva de datos de imágenes de una región en particular, facilitando la 

visualización de áreas de interés con mejor calidad, reduciendo al mínimo la 

cantidad de datos necesarios a ser transmitidos a través de la red; esto es 

particularmente útil cuando se observa imágenes en redes con un ancho de 
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banda limitado o en dispositivos de baja potencia, con capacidades de 

visualización limitados, como los dispositivos móviles [Edwards, 2001]. 

En base a estas características grandes representantes de la televisión digital y el cine 

han puesto sus intereses en las Wavelets, por ejemplo: HBO uno de los canales de 

televisión más importantes de los EEUU ha adquirido gateways de video que utilizan el 

formato de compresión JPEG2000 para la transmisión de la programación en alta 

definición a través de una red IP, desde sus estudios de grabación hasta el Centro de 

Comunicaciones de HBO en Nueva York [Winslow, 2009]. Así también el Instituto 

Nacional Audiovisual en Francia (INA), que posee y administra el repositorio central de 

archivos audiovisuales de toda la radio y la televisión francesa, ha optado por una 

tecnología basada en el formato JPEG2000, para la digitalización en calidad SD y HD de 

todos sus repositorios y la nueva información que se lleve a cabo [Panorama, 2012]. 

Dentro del cine, Digital Cinema Initiatives (DCI), conformado por siente estudios de 

Hollywood (Disney, Fox, Paramount, MGM, Sony Pictures Entertainment, Universal and 

Warner Bros) han seleccionado al estándar JPEG2000 para la elaboración y transmisión de 

sus películas [Bilgin, 2012]. Para interés nacional, empresas como Grass Valley™ ha 

adoptado para la compresión en alta definición con el formato JPEG2000 [HD, 2010]; esta 

empresa provee de diversas soluciones al canal ecuatoriano TC Televisión, quien le ha 

confiado la migración de su contenido y futura transmisión en HD [Panorama, 2011]. 

Ciertamente la televisión digital en Ecuador se avizora con el uso de equipos basados en 

las técnicas de compresión Wavelet, ya sea para facilitar su almacenamiento como para su 

transmisión.  
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CAPÍTULO 5  

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

5.1 CONCLUSIONES 

 Con el desarrollo del presente trabajo se a logrado probar la eficiencia de la 

Transformada Wavelet para la compresión de imágenes puesto que a 

demostrado un mejor desempeño frente a porcentajes muy bajos en la 

compresión tipo Hard; siendo así la DWT superior a la DCT, ya que su 

PSNR es de 54,5021 frente a 35,7216 de la DCT y su MSE es de 0,0445 dB 

mientras que el de la DCT es de 3,3595, lo que representa aproximadamente 

el 0,046% del valor obtenido por la DCT; en base a estos resultados es claro 

que el rendimiento de la DWT es mejor y permite mantener la calidad de la 

imagen para que no afecte visualmente ante el usuario final. 

 Debido a la capacidad de compresión de las Wavelets utilizado en el estándar 

JPEG2000, se comprobó que el espacio que ocupa una imagen de 1MP en 

disco es 328 kb mientras que una con JPEG ocupa en disco 481kb, 

manteniendo completamente la calidad de la imagen original. Aunque es 

claro que mientras mayor sea la resolución de la imagen la capacidad de 

compresión Wavelet es mayor; es por esto que se lo esta usando para la 

producción en el cinematográfica. 

 El comportamiento de la curva del MSE de Wavelet Packet muestra que al 

momento de retirar todos los niveles de energía presentes en la imagen, ésta 

empieza a decrecer, motivo por el cual podemos decir que en este punto la 

concentración de energía de la imagen es nula, ya que se ha retirado toda la 

información que poseía, demostrando así que toda imagen posee una 

concentración de energía finita. 
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 Para toda aplicación que se relacione con imágenes la percepción del usuario 

final es muy importante, es por esto que de acuerdo a las medidas subjetivas 

MOS realizadas, las Wavelets tienen una gran aceptación obteniendo una 

valoración de 4,05  con imágenes comprimidas al 11%, lo que representa 

usuarios satisfechos; manteniendo un grado de satisfacción MOS deseable. Es 

por esto que las Wavelets poseen un buen comportamiento reteniendo 

porcentajes bajos de energía, mejorando su calidad de compresión al 

aumentar la resolución de la imagen; ya que posee mayor cantidad de 

coeficientes donde pueda eliminar los bits redundantes; en base a esto, de 

acuerdo al tipo de procesamiento que realizan las Wavelets Packet, su 

desempeño frente a las Wavelets es mejor porque posee el doble de 

información, aunque esto amerite mayor costo computacional. 

 Es claro que el estándar JPG2000 es una evolución y mejora al estándar JPG, 

debido a que a diferencia de éste último, JPG2000 posee dos características 

fundamentales que son su escalabilidad y capacidad de edición. 

Escalabilidad, ya que es escalable en base a la forma de organizar la 

información, concentrando la mayor cantidad de información en pocos 

niveles iniciales, de forma que si se eliminaran los últimos no afectaría a la 

presentación de la imagen; y su capacidad de edición puesto que el análisis 

Wavelet permite tener acceso a cada nivel de descomposición de forma 

independiente, es por esto que facilita la extracción de porciones de imagen y 

nos entrega información de la estructura original de la señal. 

 Una clara ventaja de las Wavelets Packet es que se puede retirar niveles 

completos de coeficientes sin que esto afecte mayormente a la imagen; a 

diferencia que con las Wavelets ya que su remoción de energía afecta 

directamente a todos los niveles de la imagen; un claro ejemplo de esto es que 

el MSE promedio obtenido de veinte imágenes con texturas fuertes en escala 

de grises para la Wavelet de Symlet al 55%, es de 0,2471 dB, mientras que 

para la Wavelet Packet  de Symlet es de 0,0211 dB, un valor mucho menor al 

de las Wavelets. 
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 En base a las pruebas realizadas con la compresión tipo hard, se pudo 

observar que las Wavelets poseen falta de precisión en la compresión de 

bordes marcados, ya que es uno de los puntos donde se puede observar la 

distorsión de la imagen al comprimirla en porcentajes bajos, es por esto que 

uno de sus aplicativos mas grandes es la transmisión y visualización de las 

imágenes médicas, puesto que no poseen bordes marcados y requieren un 

tamaño reducido para su transmisión en tiempo real. 

5.2 RECOMENDACIONES 

 Se recomienda a futuro que se extienda el estudio de este trabajo en la 

transmisión de datos e imágenes para la interactividad con la televisión 

digital, ya que se ha comprobado que ahorraría significativamente el uso de 

ancho de banda manteniendo la estructura de los datos y la calidad de las 

imágenes, al disminuir significativamente su tamaño, facilitando su 

visualización en dispositivos móviles debido a su escalabilidad. 

 Ciertamente aunque el desempeño de las Wavelets Packet es mejor que las 

Wavelet, estas exigen una mayor capacidad de procesamiento al poseer el 

doble de información; es decir su costo computacional es superior al de las 

Wavelets ya que exige mayor número de operaciones; por lo que se debe 

tener en cuenta el tipo de aplicación y si ameritaría el uso de la misma.  

 Con la acogida del estándar japonés - brasileño para televisión digital ISDB-

T/SBTVD la migración de contenidos puede resultar costosa por lo que se 

debe tomar en cuenta la compresión que se va a utilizar para la transmisión y 

almacenamiento de los mismos, por lo que el uso de las Wavelets es 

recomendado, como ya lo está aplicando el canal ecuatoriano TC Televisión 

mediante los equipos de Grass Valley™. 

 Se debe tener presente que el tamaño que entrega de cada imagen 

MATLAB® no es el original ya que este por motivos de procesamiento 

aumenta una cabecera de información a cada imagen invisible para el usuario, 
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pero útil para el software, por lo que aumenta su tamaño original y mientras 

mas complejo sea el procesamiento mayor será el tamaño de esta cabecera. 

 A pesar que MATLAB® posee un entorno gráfico para la aplicación y 

estudio de las Wavelets (Anexo A9), para el efecto de la realización de este 

trabajo no se la pudo aplicar, puesto que ésta herramienta posee internamente 

un umbral máximo de compresión, donde determina de acuerdo a la imagen 

hasta donde ésta puede ser comprimida, de manera que se mantenga la 

calidad de la misma.   

 Se recomienda el uso del software MATLAB® ya que ha facilitado la 

aplicación y análisis de las diferentes familias Wavelet, puesto que se logró 

elaborar códigos para el análisis de las imágenes, mediante la compresión 

tipo Hard, la utilización del toolbox propio del programa (con las diferentes 

familias Wavelet y Wavelet Packet) y la aplicación de los filtros propios del 

estándar JPG y JPG2000, para comprobar que las Wavelets tienen un mejor 

rendimiento frente a la DCT.  
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