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Capitulo 1

Introduccion

En las ultimas décadas se han desarrollo técnicas de descomposicion de
datos en escalas como pueden ser las técnicas de multirresolucién que ex-
plicaremos en este proyecto. Entre sus aplicaciones podemos citar muchas,
desde el procesamiento de imagenes digitales, de sonido o de senales en gen-
eral a la compresién de datos de otra naturaleza, pasando también por la
capacidad de estos algoritmos para abaratar otros procesos que computa-
cionalmente son muy costosos.

Nuestro objetivo va a ser el estudio de métodos de multirresolucion apli-
cados a la compresion y zoom de datos geolégicos. Asi por ejemplo dada una
regién montanosa de la cual poseemos informacion precisa de la altura de
ciertos puntos, podremos estimar la altura en otros puntos que nos intere-
sen sin volver a realizar nuevas mediciones. Esto es de especial importancia
también cuando en vez de alturas tratamos de medir profundidades de cier-
ta superficie en un entorno marino donde cada medicién supone un gran
coste econémico. Igualmente es interesante guardar los datos de una manera
precisa y a ser posible ocupando el minimo espacio posible. Este serd otro
punto que tendremos en cuenta en nuestro estudio.

Por un lado utilizaremos los esquemas de subdivisién, que a groso mo-
do, lo que hacen es lo siguiente: dado un conjunto discreto de datos, se va
refinando este conjunto, anadiendo nuevos datos a partir de los datos an-
teriores mediante la aplicacién de una regla adecuada. Este proceso se va
repitiendo sucesivamente hasta obtener una red suficientemente tupida para
la aplicacién que llevemos en mente.

Intrinsecamente ligados a los esquemas de subdivisién aparecen los esque-
mas de multirresolucién. Dichos esquemas estan basados en dos operadores
bésicos llamados operador de discretizacién y operador de reconstruccién. A
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

partir de dichos operadores aparecen otros dos que son los que se encargan
de conectar diferentes niveles de multirresolucién, a saber, el operador de
decimacion y el operador de prediccién. Los operadores de discretizaciéon y
de decimacion deben de ser lineales, mientras que el de reconstrucciéon y
el de prediccién pueden ser no lineales. Esta no linealidas permite mucha
flexibilidad para adaptarse a diferentes situaciones précticas (ver [9],[2],[20],
[13] para mas detalles).

En este proyecto vamos a estudiar dos operadores de reconstrucciéon par-
ticulares en el entorno de una discretizaciéon por valores puntuales y vamos
a comparar sus resultados para diferentes ordenes de aproximacién cuan-
do son aplicados a la compresion y al zoom de datos geoldgicos. Para ello
llevaremos a cabo una bateria de experimentos con diferentes tipos de ma-
pas. El primero de dichos operadores es un operador lineal basado en la
interpolaciéon segmentaria de Lagrange centrada de orden r = 2s, donde 2s
indica el nimero de puntos usados para construir cada uno de los trozos
de la reconstruccién. En segundo lugar utilizaremos una modificacién no
lineal del operador anterior. La modificacién tiene por objetivo el mejorar
el rendimiento de los algoritmos en presencia de discontinuidades de salto
en los datos (para una documentacién més amplia sobre estos operadores
consultar [7],[6],[5]).

Este proyecto se organiza de la manera siguiente. En la secciéon 2 ex-
plicamos brevemente la multirresolucién de Harten en el entorno de valores
puntuales y cémo aplicarla para realizar zoom o compresiéon de datos. En
la seccién 3 presentamos los dos tipos de operadores de reconstruccién, uno
lineal y uno no lineal, que van a ser considerados durante este estudio. En
la seccién 4 detallamos los programas Matlab utilizados. A continuacion
en la seccién 5 documentamos la interfaz de usuario creada para facilitar
el manejo de los programas. Ya en la seccién 6 ofrecemos una comparati-
va entre los algoritmos propuestos. Y finalmente en la seccién 7 extraemos
algunas conclusiones del trabajo.

12



Capitulo 2

Multirresolucion de Harten

El objetivo de la multirresolucién es obtener una reordenacién multies-
cala de la informacion contenida en un conjunto de datos discretos a una
cierta resolucién. Por ejemplo, esta informacién puede ser el resultado de
discretizar una funcién, denotada f, y es un elemento perteneciente a un
espacio, V¥, en el que k indica el nivel de resolucién. Un mayor valor de k
indica una mayor resolucion. Para realizar la transicién entre distintos nive-
les de resolucion se utilizan dos operadores llamados decimaciéon y predic-
cién. El operador decimacion proporciona informacién discreta a un nivel
de resolucién k — 1 a partir de la informacion contenida en el nivel k:

Dyt vE - v

y debe ser lineal y sobreyectivo. El operador prediccién actida en sentido
opuesto, dando una aproximacién a la informacién discreta en el nivel k£ a
partir de la informacién contenida en el nivel k — 1:

P,f_l S VL VA

Ademds, al operador prediccién no se le exige que sea lineal.

Los datos discretos se obtienen a partir de la discretizaciéon de una fun-
cion f, para lo cual existen distintos operadores. Dependiendo del operador
discretizacién utilizado, la secuencia de datos f* que resulta es diferente. El
objetivo del enfoque propuesto por Harten es la construccion de esquemas
de multirresolucién adaptados a cada proceso de discretizacion. Esto se con-
sigue definiendo un operador reconstruccién apropiado. Estos operadores,
discretizacién y reconstruccién, son los elementos a partir de los cuales se
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CAPITULO 2. MULTIRRESOLUCION DE HARTEN

construyen los operadores decimacién y predicciéon del esquema de multi-
rresolucion.
Formalmente, sea F' un espacio de funciones:

Fc{flf:QCcR™ —R}

El operador discretizacién asigna a cada elemento de este espacio, f €
F, una secuencia f* de datos discretos perteneciente al espacio V. De este
modo se define el operador discretizacién:

Dy:F—Vk
que ha de ser lineal y sobreyectivo y que a cada f € F le asocia:

f5 =Dy (f)

La reconstruccion opera en sentido inverso, tomando una secuencia de
datos discretos para reconstruir, a partir de la informaciéon proporcionada
por dichos datos, la funcién de la que provienen:

R,:VF S F

La principal novedad introducida por Harten consiste en que a este ope-
rador reconstruccion no se le exige que sea lineal.

Por motivos de consistencia, se requiere que los operadores discretizacion
y reconstruccion satisfagan la siguiente condicién:

DyRyf* = fF vfF e vk

o expresado de otro modo:

DkRk == Ivk

es decir, si tomamos la informacién reconstruida a partir de unos datos dis-
cretos con una cierta resolucién y la discretizamos a ese mismo nivel de
resolucion, la informacién discreta obtenida coincide con la original.

En la Figura 2.1 se muestran las relaciones existentes entre los operadores
discretizacién y reconstruccion, y los operadores decimaciéon y prediccion.
Segun estas relaciones, el operador decimacion se define del siguiente modo:

D,’:fl = Di_1 Ry

14



CAPITULO 2. MULTIRRESOLUCION DE HARTEN

k—1
Dk
F Y
Ry, \%
Vk’ Vk:—l
Dy, k-1
F
Pl

Figura 2.1: Definicién de operadores.

Aunque aparentemente el operador decimacién depende de la eleccién
del operador reconstruccién, en realidad no es asi si (y sélo si) la sucesién
de operadores discretizaciéon {Dy} es anidada, es decir, si se tiene:

Dif=0= Dy _f=0, Vf€F

La propiedad de anidamiento significa que la informacién contenida en
los datos a un cierto nivel de resolucién k£ no serd nunca mayor que la
informacién contenida en un nivel de resolucién superior.

De forma similar, el operador prediccién se construye segun la expresion:

PF | := DRy,

A partir de estas definiciones se obtiene la siguiente relacién de consis-
tencia para los operadores decimacién y prediccion:

DF'PF | = Dy \RiDyRy—1 = Dix_1 Ry = Tyi

Esta ultima relacién lo que significa es que cuando utilizamos estos ope-
radores no inventamos informacién, es decir, si decimamos la informacion
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CAPITULO 2. MULTIRRESOLUCION DE HARTEN

obtenida a partir de la prediccién realizada sobre una informacién con reso-
lucién dada por V=1 obtenemos exactamente la misma informacién de
partida, sin introducir ningin elemento nuevo.

Consideremos ahora f*, la informacién discreta en el nivel de resolucién k.
Si aplicamos el operador decimacién sobre f* obtenemos f*~!, es decir, la
informacién contenida en el nivel de resolucién k — 1:

fkfl — Dl]z—lfk

En este caso, podemos interpretar que Pk’f_l f*~1 es una aproximacién a
f*, con un error:

ek im (Tyw = P D) fF = Qust e VE

De esta forma podemos representar la informacién contenida en f* en la
forma ya descrita, y reciprocamente, conociendo f*~! y e* se puede calcular
f* mediante la expresién P,f_l‘)"’“_1 +eF = fF.

El problema es que haciendo esto incluimos informacién redundante, ya
que, si suponemos que V¥ es un espacio de dimensién finita (como lo es
habitualmente en la préctica), dim V¥ = Ny, tenemos por un lado f*, que
contiene la informacién codificada en Nj elementos, mientras que { fEL ek}
contine la misma informacién codificada en Nj_; + Nj elementos. Esta in-
formacién redundante puede ser eliminada, como consecuencia del siguiente
resultado:

Dhlek = pht (Ivk . P,f,lD’,g—1> ok (2.1)
Dy~tok — DE=Lpl | Di— 1yt (2.2)
= Dy Rk - DF LR =0
es decir, ef € N (D,’zfl) = {fk eV D,’jflf]’C = 0}, cuya dimensién es
dimN (D) = dimV* = dimV*~! = Ny = Ny_y.

Sea { ,uf } el conjunto de elementos que generan el espacio N (D,ljfl).

Podemos expresar el error ¥ como:

et =) diuf

Si definimos un operador G}, que asocie a cada elemento e € N <D£_1)

su correspondiente conjunto de coeficientes {df} , podemos establecer la
siguiente equivalencia:

16



CAPITULO 2. MULTIRRESOLUCION DE HARTEN

k= {fk 1 dk}
mediante las relaciones:
FE=1l = Dl;:_lfk
" =Gy (I - P§—1D£_1> fk7
para obtener {fkfl,dk} a partir de f*, y
P]fflfk_l + Ekdk — fk,

en sentido inverso.

En este caso la equivalencia de informacién lo es también en cuanto a
nuimero de elementos utilizados para codificar dicha informacion, ya que en
{fkfl,dk} tenemos Ni_1 + (Ny — Nx—1) = Nj elementos, los mismos que
hay en f*. Decimos entonces que los coeficientes {df} contienen la informa-
ci6n no redundante del error de prediccién, y seran llamados detalles.

Iterando este procedimento en cada nivel de resolucién, se consigue la
descomposiciéon multiescala que se muestra en la Figura 2.2, y que permite
establecer la siguiente equivalencia:

= {f0d", ... d"}

,le —

\\\

Figura 2.2: Descomposiciéon multiescala.

Por tanto, y para resumir, los algoritmos para las transformaciones di-
recta e inversa de la multirresolucién son los siguientes:

17



CAPITULO 2. MULTIRRESOLUCION DE HARTEN

(Directa)

Do k=1L,...,1
P Mt ={f0d . db g =D (2.4)
dF = G(f* = PE )

e

(Inversa)

Do k=1,...,L

fE=PE 4 Bt (2.5)

Ml — M= M {

El paso fundamental en la construccién de un esquema de multirresolu-
cion es la definicién de un operador reconstruccién apropiado para la dis-
cretizacion que se esta considerando. Habitualmente se utilizan dos tipos de
discretizacién: la discretizacion por valores puntuales y la discretizacién por
medias en celda.

Para este proyecto en cuestion, se utilizara la discretizacién por valores
puntuales, que pasamos a describir en el siguiente apartado.

2.1. Multirresolucién para la discretizacién por va-
lores puntuales en [0,1]

Se considera el conjunto de redes anidadas en el intervalo [0,1] dado por:
XE={akye ) ok = ghy, b =27%)0o,  J =250,

donde Jy es un entero fijo y X* una particién uniforme en el intervalo
unidad cerrado. La discretizacion por valores puntuales viene dada por:

{ c(o,1) — vk
Dy : (2.6)

J J
/ ka:(f]k)ji(]: (f(xi))jio
donde V* es el espacio de las secuencias reales de dimensién J* + 1. Un

operador de reconstruccién para esta discretizacién es cualquier operador
Ry, tal que:

18



CAPITULO 2. MULTIRRESOLUCION DE HARTEN

Ry : V¥ = C([0,1])); v satisface DyRyf* = f*, (2.7)

lo cual significa que:
(R f*)(§) = £} = f(=5). (2.8)

En otras palabras, (R f*)(x) es una funcién continua que interpola los
datos f* en XF.

Si se escribe (R f*)(x) = Iy(z; f¥), entonces uno puede definir las trans-
formadas directa (2.4) e inversa (2.5) de la multirresolucién como:

Do k=1L,...,1

k—1 _ ¢k .
fL R MfL fj = f2j 0<j< Jg—1, (2_9)
db =5 = Dealah, i ) 1< < Jeas
y
Do k=1,....L
MfL—>M71MfL féﬂ]:f]k’—l 1§j§Jk—17
f§j71 = Ik—1(33]2€];15 fkil) + d? 0<7< Jpa.
(2.10)

El valor de los coeficientes d;? varia en funcién de la singularidad, por
lo que podemos pensar en el andlisis de multirresolucién como un analisis
de la regularidad de una funcién. Los mayores coeficientes van asociados a
las singularidades de la funcién, lo que significa que no podemos predecir la
informacién contenida en esas regiones. Mas importante aun es el hecho de
que si utilizamos una técnica de interpolacion independiente de los datos, el
conjunto de los intervalos afectados por una singularidad no se reduce tnica-
mente a aquel intervalo en el que se localiza dicha singularidad, sino a todos
los intervalos cuyo stencil contenga el intervalo donde se encuentra la sin-
gularidad, por lo que habra una mayor cantidad de coeficientes con valores
significativos, y la capacidad de compresion del esquema de multirresolucion
se vera reducida. Esto es lo que ocurre cuando se utiliza interpolacién lineal
centrada.
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CAPITULO 2. MULTIRRESOLUCION DE HARTEN

Por otra parte, al utilizar técnicas de interpolacién que dependan de los
datos, es decir, no lineales, se minimiza la zona afectada por cada singulari-
dad, y la capacidad de compresion del esquema de multirresoluciéon mejora.
Esto ocurre cuando se utilizan las técnicas no lineales.

Las técnicas de interpolacién més usuales son los polinomios.

2.2. Producto tensor en 2D

En primer lugar vamos a proceder a explicar de manera grafica para
que sea mas facilmente comprensible como se realiza el proceso de multi-
rresolucion que se aplica a la matriz original dependiendo del niimero de
niveles aplicados. Supongamos que ya disponemos de un algoritmo en una
dimension, el cual dado un vector discreto lo descompone en una parte co-
rrespondiente a valores significativos y otra a detalles. Esta descomposicién
contiene la misma informacién que el vector original. Aplicando el algoritmo
1-dimensional primero a cada una de las filas y después a cada una de las
columnas tenemos una descomposicién 2-dimensional ([2]).

Para la matriz original, el primer nivel de multirresolucién se realiza de la
siguiente manera:

© Valor significativo
» Detalle Horizontal
A Detalle Vertical

O Detalle Mixto

Figura 2.3: Pasos del algoritmo de multirresolucién: mapa original, algoritmo
1D aplicado a las filas y algoritmo 1D aplicado a las columnas
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La matriz en la esquina superior izquierda corresponde con la matriz
original, la segunda matriz corresponde con la aplicacién del algoritmo 1-
dimensional a cada una de las filas. Hemos representado mediante circulos
negros los valores significativos y con triangulos azules los detalles verticales.
La tercera matriz, situada debajo, corresponde con el resultado de aplicar el
algoritmo 1-dimensional a cada una de las columnas del resultado del paso
anterior. Quedan representados con circulos negros los valores significativos,
con estrellas verdes los detalles horizontales, con tridngulos azules los de-
talles verticales y con cuadrados amarillos los detalles mixtos. Por tanto la
ultima matriz estd formada por los valores significativos, los detalles ver-
ticales, detalles horizontales y detalles mixtos aunque se encuentren todos
entremezclados (ver Figura 2.3).

El siguiente paso seria recolocar la matriz agrupando por tipos cada uno
de los valores y detalles. El resultado de la matriz reordenada puede verse
en la Figura 2.4.

o0
B> D>
> B>
B> >
> >

St 0000

S8 20000
0GR 0000
Seet0000

SeGa00

Figura 2.4: Versién de multirresolucién del mapa una vez reorganizados los
coeficientes

Para realizar el siguiente nivel de multirresolucién procederiamos a rea-
lizar los mismos pasos tomando como matriz inicial la submatriz supe-
rior izquierda, es decir, la que esta formada por los valores significativos
obtenidos. Volveriamos a localizar los detalles verticales (de esa submatriz),
a continuacién los horizontales y por tanto los mixtos y reordenariamos de
nuevo la nueva matriz obtenida.

Este proceso se repite tantas veces como niveles de multirresolucién hayamos
pedido que realice.
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2.3. Compresion de datos bidimensionales

Hemos visto que, dados unos datos bidimensionales, una representacion
de un nivel de multirresolucion de dichos datos viene dada en la Figura 2.4.
Este proceso de descenso de un nivel de multirresolucién puede expresarse
matricialmente en la forma

Akfl Ak
Ak ( 2 ) 2.11
AF AR (2.11)

donde A* representa la matriz de datos discretos en el nivel k, y Ak Ak
y A'g son los respectivos detalles necesarios para obtener A* a partir de su
versién decimada AF1,

Para llevar a cabo la compresién de los datos bidimensionales podemos
llevar a cabo dos procedimientos sobre la versiéon de multirresolucién:

1) Dado un pardametro de truncacién e, definimos el operador de trun-
cacién tr€ como

tre (A% A) = (4%, A)
con

(]

A 0 |AF| < ¢
k _ il =
= _{ Ak sino.

Notar que cuando se trabaja en el entorno de multirresolucién por
valores puntuales, usualmente se usa el mismo valor de € para todos
los niveles de multirresolucién.

Una vez aplicado este preproceso a los detalles de la versién multi-
rresolutiva de los datos, tendremos muchas entradas de la matriz con
el valor cero, y por tanto faciles de almacenar en el ordenador.

2) Dada un porcentaje de compresion de detalles, nos quedamos justa-
mente con este nimero de detalles. Lo tinico que debemos hacer en
este caso es escoger aquellos mas grandes en valor absoluto, pues son
los mas necesarios para construir una buena aproximacion a los datos
originales una vez que prescindamos del resto de detalles.

Entre los dos procedimientos propuestos nosotros preferiremos centrar
nuestros experimentos numéricos en la segunda opcién, ya que en la primera
no hay un control claro a priori de la tasa de compresién que se va a lograr.
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CAPITULO 2. MULTIRRESOLUCION DE HARTEN

Después de procesar los detalles y quedarnos sélo con aquellos que no
han sido truncados, utilizamos la transformacién de multirresolucion inversa
para obtener una aproximacién A’ a la informacién original A%, es decir

AL = M~ tre (M AL).

Comparamos entonces ambas secuencias de datos mediante las siguientes
normas

1/p
N 1 X
||AL_ALHP = ((JL+1)2Z|AZL_AZL|Z)> , p=12

145 — AF|loe = max(|A} - AF).

Y calcularemos tanto errores absolutos como errores relativos en las
aproximaciones.
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2.4. Zoom de datos bidimensionales

El zoom de datos bidimensionales consiste en aplicar primero un algo-

ritmo de prediccién en una dimension a cada una de las filas de la imagen
para asi doblar el nimero de puntos y después realizar la misma operacién
por columnas.
La matriz en la esquina superior izquierda de la Figura 2.5 corresponde con
el mapa original (donde el nimero de puntos se corresponden con el nimero
de pixeles), la segunda matriz corresponde con la aplicacién del algoritmo
1-dimensional a cada una de las filas. Hemos representado mediante circu-
los negros los valores iniciales y los tridngulos azules son los valores de las
predicciones hechas por filas. La tercera matriz, situada debajo de dichas
matrices, corresponde con el resultado de aplicar el algoritmo 1-dimensio-
nal a cada una de las columnas del resultado del paso anterior. Los valores
predecidos de los nuevos pixeles, quedan representados con estrellas verdes
y con cuadrados amarillos.

© Valor significativo
» Detalle Horizontal
A Detalle Vertical

O Detalle Mixto

Figura 2.5: Pasos del algoritmo de zoom: mapa original, algoritmo 1D apli-
cado a las filas y algoritmo 1D aplicado a las columnas.
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Capitulo 3

Reconstrucciones lineales y
no lineales

En este capitulo vamos a presentar una reconstruccién lineal en el en-
torno de valores puntuales basada en una interpolacién segmentaria de La-
grange centrada de orden 2s, es decir, utilizando 2s puntos en el stencil de
interpolacién. También presentaremos una modificacién de la misma, que
trata de evitar el efecto Gibbs cerca de las discontinuidades, definiéndolas
mejor. Dicha modificacion es dependiente de los datos, y por tanto no lineal.
Se conseguirda mantener el orden en las zonas de suavidad y no perderlo com-
pletamente en presencia de singularidades.

Pasamos primero a exponer la reconstruccion basada en interpolacion
de Lagrange. La describiremos en 1D y primero usando sdlo 4 puntos para
después dar la expresion general con 2s puntos.

3.1. Reconstruccién Lineal: Lagrange

Consideremos los valores de la funcién f;_1, fj, fj+1, fj+2 que se co-
rresponden con las abscisas 1,7, Tj11,7j42 de una malla regular X
y vamos a describir cémo construir un trozo polinémico del operador de

} . R r s TiFT 41
reconstruccion y la prediccion fz;11 en el punto medio ~—5+= =z jIee La

reconstruccién en el intervalo [z, xj41] viene dada por

Pj(z) = fj-1L-1(z) + fiLo(z) + fi+1L1(2) + fit2Le() (3.1)
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donde L;(z) i = —1,0, 1,2 son los polinomios de Lagrange dados por

2
(x —xj11)

1=t T+~ L)

(3.2)

f2j+1 se define como la evaluacién en z;, 1 del polinomio de Lagrange
2
Pj(z), es decir

Pj(jy1) = fimiLloa(zgn) + fiLo(e 1) + fjvala(zy 1) + fivaLa(z 1),

(3.3)
y haciendo algunos célculos
1 9 9 1
Pj(zj 1) = 1l Tl T gl — g fite (3.4)
Al conjunto de valores { —%, 1%, %, —%} se le denomina médscara del ope-

rador de prediccién basado en interpolacién segmentaria de Lagrange cen-
trada.

En el caso general, podemos llegar ficilmente a una expresién similar
a (3.1). Para ello, vamos a considerar el polinomio interpolador de La-
grange de grado r = 2s — 1 basado en el conjunto de 2s puntos dado por

{Tj—st1,-- -+, Tj41,...,%j+s} ¥ sus correspondientes valores de funcién
{fimst1,-- -5 fjs [i+1,-- -, [i+s}- En este caso el operador de reconstruccién
estara formado por la unién de trozos polinémicos del tipo
S
Pi(x)= Y firiLi(zs1), @€ [gj, 250, (3.5)
i=—s+1

donde los polinomios de Lagrange L;(x) se definen como en (3.2) por
- (z —xj11)
Litx)= [ —%%. (3.6)
s (B T Ti)

Tendremos que el operador de predicciéon en el punto medio toma la

forma .
Pj(mﬁ%) = Z fj—&-iLz’(«Tj_,_%)- (3.7)
i=—s+1

La méscara del operador de prediccién en este caso es {Li(szr%)}zisﬂ.
En la Tabla 3.1 podemos ver los valores de las méascaras para s = 2, 3, 4.

Para mas detalles sobre esta reconstruccién y sobre las propiedades de
los esquemas de subdivisiéon y multirresoluciéon asociados se puede consultar
(7).
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Midscaras
- T 9 U T
5=2 16° 16> 167 16
s—3 3 =25 150 150 =25 _3
= 2567 256 ’ 256° 256° 256 ° 256
s—14 —oq5 1295 1225 —245 49 =5
= 2048’ 20487 2048 > 2048° 2048 2048 ’ 2048 2048

Tabla 3.1: Mascaras del operador de prediccion basado en interpolacién seg-
mentaria de Lagrange centrada con 2s puntos para s = 2,3, 4.

3.2. Reconstruccion No Lineal: PPH

Vamos a definir como construir un trozo polinémico PPH de orden 2s
para el intervalo [z, x;11]. Partimos de los 2s datos

{fimst1, -5 Fi=ss Fim2s fi=1s [i, fi+1, fitos fies s fies)

y lo que vamos a hacer es modificar algunos de ellos para suavizar la fun-
ciéon de manera que luego podamos aplicar interpolacion de Lagrange sobre
datos sin discontinuidades apreciables. Esta modificacién es hecha también
teniendo en cuenta que nuestro objetivo es dar una aproximacion al valor
de la funcién en el punto medio.

Definimos los coeficientes B’_; por medio de la siguiente recurrencia

BT = 2 (3.8)

S—

R S G o Gy - RET)

-1 J

<.

parag=s—2,...,1.
En la Tabla 3.2 podemos ver el valor de estos coeficientes para s = 2, 3, 4.
También vamos a necesitar la medias p-power powery,(z,y), que se in-
trodujeron en [19] para cualquier nimero entero p > 1, y cualquier pareja
(x,y) como:

sign(x) + sign(y) x +y

powerp(z,y) = 5 5 <1

Ty
Tty

p) . (3.10)

Igualmente necesitaremos usar las diferencias divididas, que es conoci-
do que actian como indicadores de zonas de suavidad de la funcién. Es
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B,
s=2|{2}
s=3| 12,6
s=4 ] {2,10,12}

Tabla 3.2: Coeficientes B:_,, s = 2,3, 4.

conocido que las diferencias divididas en el caso de nodos igualmente es-
paciados pueden calcularse haciendo uso del famoso tridangulo de Tartaglia.
En nuestro caso, donde nos interesa comparar el tamano absoluto de dichas
diferencias para detectar las zonas de suavidad, podremos prescindir de los
denominadores. Y por tanto, su célculo se reduce al de las diferencias finitas
del mismo orden.

Llevaremos a cabo una modificacién progresiva de los datos de la si-
guiente manera (ver [6] y [5] para mas detalles). Observamos que esta modi-
ficacién esté disefiada para mantener el orden de interpolacion en las regiones
convexas suaves en el momento de aplicar la interpolaciéon de Lagrange.

Modificacion de datos de entrada f — f

s Paso 1

Consideramos {fj_1, fj, fj+1, fi+2}-
Si |A% | f| < |A%f| entonces

Fis2 = fiv1 + fi = fi-1 + Bipownsa(A] 1 £, A3 ),
en otro caso

fj_l = fix1+ fi— fiy2 + B%p0w2s—2(A?_1f, A?f)'
Asi, definimos

F { (oo fjms Fjmts i it iz fns o) siIAT_ fI < A3 S,
(' . '7fj—27 fj—lvfj?fj+17fj+27 fj+37 .. ) en otro caso.
(3.11)

s Paso 2
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Consideramos {f;_2, fi—1, i, f+1, fi+2, fi+3}-
Si \A?_lf\ < ]A;‘ﬂ entonces

Fivs = it fi—fi-atBapowss o(AF 1 f, A3 f)+B3powss_4(A] of, A} ),

en otro caso
fica = fimtfi—fiys+Bapowas o(A3_ f, A3 f)+Bipowss a(A] _of A f).
Asi, definimos

Fo { (---afj727f~ij71’fjafj+lafj+2afj+37---) si|AZ | f] < |A%f],
(s fi=2 fi-1, fjs fi+1s fiv2, fi+s,-..)  en otro caso.
(3.12)
y definimos

,]E — { ( . '>fj*37]ij*2aJijflaf}afjer]ijJrQafj+3afj+4' . ) s1 |A3172f| < |A§71f|7
(...s fj=3s fj—2, fi=1: fi, fis1, fivo, fi4a, fi+4...)  en otro caso.
(3.13)

Y asi se realizaran sucesivos pasos hasta completar la modificacion de
los 2s puntos.

Aplicando la interpolacién de Lagrange de orden 2s con f , a los datos
de entrada modificados en el apartado de arriba, obtenemos la interpolacion
no lineal deseada.

Por contruccion, esta técnica de interpolacién no lineal nos lleva a un
operador de reconstruccién con muchas caracteristicas deseables.Primero,
cada pieza polinémica se construye con un stencil de 2s puntos. Segundo,
la reconstruccién es tan precisa como su equivalente lineal en las regiones
convexas suaves. Tercero, la precision se reduce segiin se acerca a las singu-
laridades, pero no se pierde totalmente como ocurre en su contraparte lineal.
En particular, las reconstrucciones estan libres de los efectos de Gibbs.

Por claridad vamos a estudiar unos casos particulares. Supongamos que
tenemos cuatro puntos dispuestos como en la Figura 3.1. En el primer paso
miraremos qué diferencia dividida de segundo orden es mayor, y a con-
tinuacién cambiaremos el valor correspondiente. Sélo nos quedard entonces
llevar a cabo una interpolacién de Lagrange con estos datos como queda
representado en la Figura 3.2.
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fo
)
f
fi-t f j+1
o o °
j-1 ij j j+1 ij+1 j+2

Figura 3.1: Primer paso de la reconstruccién PPH con 4 puntos

En el siguiente ejemplo vamos a ilustrar de manera grafica como se
realizara la modificacion de los datos en el caso de tener los valores de la

fj+2
(o}
fj+2
f.
fiq f j*+1
-1 ij i j*+1 ij+1 j+2

Figura 3.2: Construccién de la reconstruccién PPH con 4 puntos con los
valores modificados
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fJ,g .
@
f fj+1 J+2
. . fﬁrﬁ
] ] L o | ] |
[ [ T =] [ [
X
2 o X +1 X X

*+2 3

Figura 3.3: Primer paso de la reconstruccién PPH con 6 puntos

Figura 3.3. En primer lugar se miraran las diferencias divididas de segundo
orden, que nos serviran para decidir que el valor a cambiar es f;_1 como
aparece en la Figura 3.4. A continuacién se considerardn las diferencias di-

¢ i
i2 @
@
fJ_1
. f fJ+1 j*+2
@ ® fJ+3
| ] | .| ] |
| I = ] I |
X X
2 1 X 1 XJ+2 KJ+3

Figura 3.4: Modificacion del primer valor en la construcciéon de la recon-
struccion PPH con 6 puntos
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f.
f I
2 @
L]

fH

@ f] i fro

. . fJ+3

] ] . o | ] |
[ [ | [ |
X
j2 X i X i1 x X

Figura 3.5: Segundo paso de la reconstruccién PPH con 6 puntos

vididas de tercer orden indicadas en la Figura 3.5 y por tanto se cambiara el
valor fj_o tal y como se ve en la Figura 3.6.

fJi2 ®
@
f
2
@ Fa
f
@ f; fiot j+2
. . fj+3
] ] [ ] |
! I = [
X
-2 ij X XJM X

Figura 3.6: Modificacién del segundo valor en la construccién de la recon-
struccion PPH con 6 puntos
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Capitulo 4

Cdédigos de los algoritmos en
MATLAB

Se ha empleado el programa de calculos cientifico MATLAB 7.0. A con-
tinuacién aparecen los cédigos de los distintos algoritmos vistos en capitulos
anteriores, que han sido programados en este entorno. MATLAB se encar-
gard de llevar a cabo todas las operaciones matematicas necesarias para cada
método.
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4.1.

4.1.1. Diagrama de flujo

Metodo
es
Lineal?

Se aplicaalgeritma
descendiente de
multirresalucidn

utilizando una

Se aplica algoritmo
descendiente de
multirresolucion utilizando
unarecanstruccion lineal
centrada de orden
cualesquiera, hasado en
interpolacion segmentaria
de Lagrange.

raconstruccidn PPH
centrada de orden
cualesquiera.

|

Aplica
porcentaje de
compresian de
detalles?

S 0

Truncamiento a0 de los
detallesinferioresala
tolerancia.

i

Compresion del
porcentaje de detalles,

|

Aplica
porcentaje de
compresien de
detalles?

'

Compresidn del
porcentaje de detalles.

Compresion de datos bidimensionales

e e |

Truncamiento al de los
detallesinferioresala
tolerancia,

5Se aplica algoritmo
ascendente de
multirreselucion
utilizande una
reconstruccon PPH
centrada de orden
cualesquiera.

Aproximacion a datos

Se aplica algoritmo
ascendents de
multirresolucion utilizando
unareconstruccion lineal
centrada de orden
cualesquiera, basado en
interpelacion segmentaria
de Lagrange.

ariginales.

Figura 4.1: Diagrama de Flujo de Compresion de datos bidimensionales.
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4.1.2. Cédigo

function a = tensor (mapa,l,tp,com,met,or)

% Funcién que realiza compresién de datos geoldgicos mediante
% algoritmos de multirresolucién basados en interpolacién de
% Lagrange o en la reconstruccién PPH.

% a = tensor(mapa,l,tp,com,met,or)

% Variables de entrada:

% mapa matriz de datos.

% 1 niveles de multirresolucién que desciendes.

% com indicador de tipo de compresién toma valor O 6 1.
% tp dependiendo del valor introducido en com:

% - O.tolerancia de truncamiento.

% — 1l.porcentaje de compresién de detalles.

% met método de reconstruccién utilizado.

% or orden de la reconstruccién.

% Variable de salida:

% a aproximacién a los datos originales.

% Dimensién de la matriz de datos.

[n,m]=size(mapa);

% Descendemos por la pirdmide de multiresolucidn.

[mra,rat,tanto_por_cien]=descender (mapa,l,com,tp,met,or);

% Ascendemos por la piramide de multiresolucidn.

a=ascender (mra,l,met,or);

% Calculamos los errores.

normal=sum(sum(abs(mapa-a)))/n/m;
infin=max(max (abs(mapa-a)));
norma2=sum(sum((mapa-a)."2))/n/m;
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Matriz de datos
(mapa original)

Desciende nivel (K) a

nivel (K-1) B1 B2

%,

B3 B4

Desciende nivel (k-1) a

M nivel {k-2)

B1 B2

B2

B3 B4

B1 valores significativos
B2 detalles verticales

B3 detalles horizontales B3 B4
B4 detalles mixtos

Figura 4.2: Proceso de codificacién.

function [c,rat,tanto_por_cien]=descender(a,l,com,tp,met,or)

% Funcién que realiza el proceso de codificacién del algoritmo
% de compresién, desciende k niveles de multirresolucién.

% Dependiendo de la opcién seleccionada, se aplica un

% determinado truncamiento al mapa codificado o bien comprime
% el porcentaje de detalles seleccionado.

% [c,rat,tanto _por_cien]=descender(a,l,com,tp,met,or)

%y Variables de entrada:

% a matriz a la que le aplicamos el algorimo descendente de

% multirresolucidn.

% 1 niveles de multirresolucidén que desciende.

% com indicador de tipo de compresidén toma valor 0 6 1.
% tp dependiendo del valor introducido en com:
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% — O.tolerancia de truncamiento.

% - l.porcentaje de compresién de detalles.

% met método de recomnstruccidén utilizado.

% or orden de la reconstruccién.

% Variables de salida:

% c versidén de multirresolucién de la matriz.

% rat tasa de compresién conseguida por el método.
% tanto_por_cien porcentaje del tamafio original empleado para
% almacenar la versidén comprimida.

% Tamafio del mapa original.

[n,m]=size(a);
nil=n; mil=m;

% Dimensién de la matriz con resolucién mas baja.

sn=(n-1)/2"1+1;
sm=(m-1)/271+1;

% Inicializacién de las variables.

nnceros=0;
c=a;

if met==’1lin’

% Bucle para los niveles de multirresoluciédn.
for k=1:1

% Algoritmo de multirresolucién por filas.

for i=1:n
[f1,f2]=1lineale(c(i,1:m),m,or);
c(i,1:2:m)=~f1;
c(i,2:2:m-1)=£2;

end

clear f1; clear £2;

% Algoritmo de multirresolucién por columnas.
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for j=1:m
[f1,f2]=1ineale(c(1l:n,j)’,n,or);
c(1:2:n,j)=£f1";
c(2:2:n-1,j)=£2";

end

clear f1; clear £f2;

% Ordena la matriz.

bl=c(1:2:n,1:2:m); b2=c(1:2:n,2:2:m-1);
b3=c(2:2:n-1,1:2:m); bd4=c(2:2:n-1,2:2:m-1);

if com==

% Pone a 0 los detalles menores a la tolerancia introducida.

[I2,J2]=find(abs(b2)<tp);

for i=1:length(I2)
b2(I2(1i),J2(1))=0;

end

clear I2; clear J2;

% Cuenta elementos no cero.

nnceros=nnceros+nnz(b2) ;

% Pone a 0 los detalles menores a la tolerancia introducida.

[I3,J3]=find(abs(b3)<tp);

for i=1:length(I3)
b3(I3(i),J3(i))=0;

end

clear 1I3; clear J3;

% Cuenta elementos no cero.

nnceros=nnceros+nnz (b3) ;

% Pone a 0 los detalles menores a la tolerancia introducida.
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[I4,J4]=find (abs(b4)<tp);
for i=1:length(I4)

b4 (I4(i),J4(i))=0;
end
clear I4; clear J4;

nnceros=nnceros+nnz(b4) ;
end

c(1:n,1:m)=[b1,b2;b3,b4d];
clear bl; clear b2; clear b3; clear b4;

n=(n-1)/2+1;
m=(m-1) /2+1;
end

elseif met==’pph’

for k=1:1

for i=1:n
[f1,f2]=pphe(c(i,1:m),m,or);
c(i,1:2:m)=Ff1;
c(i,2:2:m-1)=£f2;

end

clear f1; clear £f2;

for j=1:m
[f1,f2]=pphe(c(1:n,j)’,n,or);
c(1:2:n,j)==£f1;
c(2:2:n-1,j)=£2";

end

clear f1; clear £f2;

39



CAPITULO 4. CODIGOS DE LOS ALGORITMOS EN MATLAB

% Ordena la matriz.

bl=c(1:2:n,1:2:m); b2=c(1:2:n,2:2:m-1);
b3=c(2:2:n-1,1:2:m) ;bd=c(2:2:n-1,2:2:m-1);

if com==0

7% Pone a 0 los detalles menores a la tolerancia introducida.

[I2,J2]=find(abs(b2)<tp);

for i=1:length(I2)
b2(I2(1),J2(1))=0;

end

clear I2; clear J2;

7, Cuenta elementos no cero.

nnceros=nnceros+nnz (b2) ;

% Pone a 0 los detalles menores a la tolerancia introducida.

[I3,J3]=find(abs(b3)<tp);

for i=1:length(I3)
b3(I3(i),J3(i))=0;

end

clear I3; clear J3;

% Cuenta elementos no cero.

nnceros=nnceros+nnz(b3) ;

% Pone a 0 los detalles menores a la tolerancia introducida.

[I4,J4]=find (abs(b4)<tp);
for i=1:length(I4)

b4 (I4(1),J4(i))=0;
end
clear I4; clear J4;
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nnceros=nnceros+nnz(b4) ;
end

c(1:n,1:m)=[b1,b2;b3,b4];
clear bl; clear b2; clear b3; clear b4;

n=(n-1)/2+1;
m=(m-1) /2+1;
end
end

if com==

b=c;

b(1:n,1:m)=0;

f=b(:);

[y, ind]=sort(abs(f),1,’descend’);
y=f (ind) ;

y(tp+1:end)=0;

f(ind)=y;

e=zeros(size(b));

e(l:end)=f;

e(1:n,1:m)=c(1:n,1:m);

c=e;
clear e;
clear b;

rat=(nl*ml)/(tp+sn*sm);
tanto_por_cien=100*(tp+sn*sm)/nl/mil;

else
rat=(ni1*ml)/(nnceros+sn*sm) ;
tanto_por_cien=100* (nnceros+sn*sm) /nl/ml;
end
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function [f1,f2]=lineale(f,n,or)

% Funcién que desciende un nivel de multirresolucién utilizando
% una reconstruccién lineal centrada de or puntos, basada en
% interpolacién segmentaria de Lagrange.

% [f1,f2]=1lineale(f,n,or)

% Variables de entrada:

% f vector de la escala superior.

% n dimension de f.

% or orden de la reconstruccién.

% Variables de salida:

% f1 valores significativos de la escala inferior.

% £2 detalles entre las escalas.

% Valores significativos de la escala inferior.
f1=f(1:2:n);

% Longitud del vector f1.

nkl=(n+1)/2;

% Calculo de las madscaras necesarias.

masc=maskslr(or/2,or/2);
mas=zeros(or,or/2-1);

for i=1l:o0r/2-1
mas(1:or,i)=maskslr(i,or-i);
end

% Calculo de los detalles en la frontera izquierda.
f2(1:0r/2-1)=f(2:2:0r-2)-f1(1:0r) *mas;
% Calculo de los detalles intermedios.

for i=or/2:nkl-or/2
£2(i)=f (2%i)-mascxf1(i-or/2+1:i+or/2)’;
end

% Calculo de los detalles en la frontera derecha.
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f2(nk1-1:-1:nkl-or/2+1)=f(n-1:-2:n-or+3)-f1(nkl:-1:nkl-or+1)*mas;

function [mas,numer,deno]=maskslr(l,r)

% Este programa calcula las méscaras del esquema de subdivisidn
% basado en Lagrange de orden n con 1 puntos a la izquierda
% y r puntos a la derecha

% [mas,numer,deno]=maskslr(l,r)

% Variables de entrada:

% 1 ntumero de nodos a la izquierda

% r nimero de nodos a la derecha

% Variables de salida:

/4 mas vector conteniendo las mascaras

/4 numer vector conteniendo el numerador de las mascaras

% deno vector conteniendo el denominador de las mascaras

alfas=-(2x1-1):2: (2*xr-1);
n=1+r;

for i=0:(n-1)
prod=1;
prod2=1;
for j=0:(n-1)
if (j7=1)
prod=prod*alfas(j+1);
prod2=prod2*(alfas(i+1)-alfas(j+1));
end
end
numer (i+1)=(-1) " (n-1) *prod;
deno(i+1)=prod2;
mas (i+1)=numer (i+1)/deno(i+1);

end
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function [f1,f2]=pphe(f,n,or)

% Funcién que desciende un nivel de multirresolucién

% utilizando una reconstruccién pph centrada de or puntos.
% [£1,f2]=pphe(f,n,or)

% Variables de entrada:

% f vector de la escala superior.

% n dimensién de f.

% or orden de la reconstruccién.

% Variables de salida:

% f1 valores significativos de la escala inferior.

% £2 detalles entre las escalas.

% Valores significativos de la escala inferior.
f1=f(1:2:n);

% Longitud del vector f1.

nkl=(n+1)/2;

% Calculo de las mascaras necesarias.

masc=maskslr(or/2,o0r/2);
mas=zeros (or,or/2-1);

for i=1:or/2-1
mas(1l:or,i)=maskslr(i,or-i);
end

% Calculo de los detalles en la frontera izquierda.
f2(1:0r/2-1)=£f(2:2:0r-2)-f1(1:0r)*mas;
% Calculo de los detalles intermedios.

for i=or/2:nkl-or/2
f1_modify=f_modify(f1(i-or/2+1:i+or/2));
£2(i)=f (2*i)-masc*fl_modify’;

end

% Calculo de los detalles en la frontera derecha.

f2(nki1-1:-1:nkl-or/2+1)=f (n-1:-2:n-or+3)-f1(nkl:-1:nkl-or+1)*mas;
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function [mas,numer,deno]=maskslr(l,r)

% Este programa calcula las mascaras del esquema de subdivisién
% basado en Lagrange de orden n con 1 puntos a la izquierda

% y r puntos a la derecha

% [mas,numer,deno]=maskslr(l,r)

% Variables de entrada:

% 1 nimero de nodos a la izquierda
% r nuimero de nodos a la derecha
% Variables de salida:

/4 mas vector conteniendo las mascaras
/ numer vector conteniendo el numerador de las mascaras
/4 deno vector conteniendo el denominador de las mascaras

alfas=-(2%1-1):2: (2xr-1);
n=l+r;

for i=0:(n-1)
prod=1;
prod2=1;
for j=0:(n-1)
if (§7=1)
prod=prod*alfas(j+1);
prod2=prod2*(alfas(i+1)-alfas(j+1));
end
end
numer (i+1)=(-1) " (n-1) *prod;
deno (i+1)=prod2;
mas (i+1)=numer (i+1)/deno(i+1);

end
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function fm=f_modify(f)

% Esta funcién calcula los valores modificados de la funcién

% para aplicar la reconstruccién PPH de orden n. Estos valores modificados
% se obtienen a partir de los valores iniciales de la funcidn

% fm=f modify(f)

% Variables de entrada:

% f vector con los valores discretos de la funcién f

% h espaciado uniforme entre los puntos del mallado

% Variables de salida:

% fm vector con los valores modificados de la funcién

n=length(f);
% Bucle para las sucesivas modificaciones

for i=1:n/2-1

% Diferencia dividida a la izquierda

vl=f(n/2-i:n/2+1i);
dl=diff (vl,2%i);

% Diferencia dividida a la derecha

vr=f(n/2-i+1:n/2+i+1);
dr=diff (vr,2*i);
coef=comb (2%*i) ;
coef=[coef,fliplr(coef)];
pmean=pwe (n-2*i,d1l,dr);

if abs(dl)<= abs(dr)
f(n/2+i+1)= - £(n/2-i)+ sum(coef.*f(n/2-i+1:n/2+1i))+2*pmean;
else
f(n/2-i)= - £(n/2+i+1) + sum(coef.*f(n/2-i+1:n/2+i))+2*pmean;
end
end

fm=f;
return
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function c=comb(n)

% Esta es una funcién auxiliar que calcula los coeficientes necesarios
% para computar los valores modificados de la funcién en la

% reconstruccién PPH de orden n

% c=comb(n)

% Variables de entrada:

% n longitud del vector de coeficientes; debe ser par

% Variables de salida:
% c vector con los coeficientes de la expresién modificada

for i=1:n/2
c(i)=(-1)"(i+1)*(combinatorio(n,i)-combinatorio(n,i-1));
end

function c=combinatorio(n,m)

% Esta funcidén calcula el nimero combinatorio n sobre m.
% c=combinatorio(n,m)

if(n==m | m==0)
c=1;
else
c=combinatorio(n-1,m)+combinatorio(n-1,m-1);
end
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B1

Bz

B3

B4

B2

B3

B4

B1 valores significativos
B2 detalles verticales
B3 detalles horizontales

B4 detalles mixtos

Figura 4.3: Proceso de decodificacién.

Asciende nivel (k-2)
anivel (k-1)

%,

function c=ascender(a,l,met,or)

B1

B2

B3

B4

Asciende nivel (k-1)
anivel (k)

Matriz de datos
(aproximacién mapa original)

% Funcién que relaiza proceso de decodificacién del algoritmo

% de compresién, ascendiende k niveles de multirresolucién.

% c=ascender(a,l,met,or)

% Variables de entrada:

% a matriz a la que le aplicamos el algorimo ascendente de

% multiresoluciédn.

% 1 son los niveles de multiresolucién que asciende.

% met es el método de reconstruccién utilizado.

% or orden de la reconstruccién.

% Variables de salida:

% c aproximacién a los datos originales.
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7% Dimensiones de los datos.

[n,m]=size(a);

% Inicializacién de las variables.

c=a;

% Dimensién de la matriz con resolucién mids baja.

nl=round((n-1)/(2°1));
ml=round((m-1)/(2"1));

if met==’1lin’

% Bucle para los niveles de multirresolucién.

for k=1:-1:1

% Reordenamos la matriz haciendo el proceso inverso que en la codificacién.

nb=2*nl+1; mb=2*ml+1;

b=zeros(nb,mb) ;
b(1:2:nb,1:2:mb)=c(1:nl+1,1:ml+1);
b(2:2:nb-1,2:2:mb-1)=c(nl+2:nb,ml+2:mb) ;
b(1:2:nb,2:2:mb-1)=c(1:nl1+1,ml+2:mb);
b(2:2:nb-1,1:2:mb)=c(2+nl:nb,1:ml1+1);

c(1:nb,1:mb)=b;
clear b;

% Algoritmo de multirresolucién inverso para las columnas.
for j=1:mb

c(1:nb,j)=linealde(c(1l:nb,j)’,nb,or);
end

% Algoritmo de multirresolucidén inverso para las filas.
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for i=1:nb
c(i,1:mb)=1linealde(c(i,1:mb) ,mb,or);
end

nl=2*nl; ml=2*ml;
end

elseif met==’pph’

for k=1:-1:1

nb=2*nl+1; mb=2*ml+1;

b=zeros(nb,mb) ;
b(1:2:nb,1:2:mb)=c(1:nl1+1,1:m1+1);
b(2:2:nb-1,2:2:mb-1)=c(nl+2:nb,ml+2:mb) ;
b(1:2:nb,2:2:mb-1)=c(1:nl1+1,m1+2:mb);
b(2:2:nb-1,1:2:mb)=c(2+nl:nb,1:ml1+1);

c(1:nb,1:mb)=b;
clear b;

for j=1:mb
c(1:nb,j)=pphde(c(1l:nb,j)’,nb,or);
end

for i=1:nb
c(i,1:mb)=pphde(c(i,1:mb) ,mb,or);
end

nl=2*nl; ml=2*ml;
end
end
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function f=linealde(v,n,or)

% Funcién que sube un nivel de multirresolucién utilizando una
% reconstruccién lineal centrada de or puntos basada en

% interpolacién segmentaria de Lagrange.

% f=linealde(v,n,or);

% Variables de entrada:

% v vector que contiene los valores significativos de la escala

% inferior y los detalles para subir.
% n dimensién de v.

% or orden de la reconstruccién.

% Variables de salida:

% f vector de la escala superior.

f=zeros(size(v));
f(1:2:n)=v(1:2:n);
b=v(1:2:n);

% Calculo de las mascaras necesarias.
masc=maskslr(or/2,or/2);

mas=zeros (or,or/2-1);

for i=1:or/2-1
mas (1:or,i)=maskslr(i,or-i);
end

% Prediccién de los valores en la frontera izquierda.
f(2:2:0r-2)=v(2:2:0r-2)+b(1:0r)*mas;
% Prediccién de los valores intermedios de f.

for i=or/2:(n+1)/2-or/2
f(2%i)=v(2*i)+masc*b(i-or/2+1:i+o0r/2)’;

end
% Prediccién de los valores en la frontera derecha.

f(n-1:-2:n-or+3)=v(n-1:-2:n-or+3)+b((n+1)/2:-1: (n+1) /2-or+1) *mas;
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function [mas,numer,deno]=maskslr(l,r)

% Este programa calcula las mdscaras del esquema de subdivisién
% basado en Lagrange de orden n con 1 puntos a la izquierda

% y r puntos a la derecha

% [mas,numer,deno]=maskslr(l,r)

% Variables de entrada:

% 1 nimero de nodos a la izquierda

% r nimero de nodos a la derecha
% Variables de salida:

/% mas vector conteniendo las mascaras
/4 numer vector conteniendo el numerador de las mascaras
% deno vector conteniendo el denominador de las mdscaras

alfas=-(2%1-1):2: (2*r-1);
n=l+r;

for i=0:(n-1)
prod=1;
prod2=1;
for j=0:(n-1)
if (37=1)
prod=prod*alfas(j+1);
prod2=prod2*(alfas(i+1)-alfas(j+1));
end
end
numer (i+1)=(-1) " (n-1) *prod;
deno (i+1)=prod2;
mas (i+1)=numer (i+1)/deno(i+1);

end
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function f=pphde(v,n,or)

% Programa que sube un nivel de multirresolucién utilizando una
% reconstruccién pph centrada de or puntos.

% f=pphde(v,n,or)

% Variables de entrada:

% v vector que contiene los valores significativos de la escala

inferior

% y los detalles para subir.

% n dimensién de v.

% or orden de la reconstruccién.
% Variables de salida:

% f vector de la escala superior.

f=zeros(size(v));
f(1:2:n)=v(1:2:n);
b=v(1:2:n);

% Calculo de las médscaras necesarias.
masc=maskslr(or/2,0r/2);

mas=zeros(or,or/2-1);

for i=1l:or/2-1
mas(1:or,i)=maskslr(i,or-i);
end

% Prediccién de los valores en la frontera izquierda.
£f(2:2:0r-2)=v(2:2:0r-2)+b(1:0r) *mas;
% Prediccién de los valores intermedios.

for i=or/2:(n+1)/2-or/2
b_modify=f_modify(b(i-or/2+1:i+or/2));
f(2*%i)=v(2*i)+masc*b_modify’;

end

% Prediccién de los valores en la frontera derecha.

f(n-1:-2:n-or+3)=v(n-1:-2:n-or+3)+b((n+1)/2:-1: (n+1) /2-or+1) *mas;
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function [mas,numer,deno]=maskslr(l,r)

% Este programa calcula las mdscaras del esquema de subdivisién
% basado en Lagrange de orden n con 1 puntos a la izquierda

% y r puntos a la derecha

% [mas,numer,deno]=maskslr(l,r)

% Variables de entrada:

% 1 nimero de nodos a la izquierda

% r nimero de nodos a la derecha
% Variables de salida:

/% mas vector conteniendo las mascaras
/4 numer vector conteniendo el numerador de las mascaras
% deno vector conteniendo el denominador de las mdscaras

alfas=-(2%1-1):2: (2*r-1);
n=l+r;

for i=0:(n-1)
prod=1;
prod2=1;
for j=0:(n-1)
if (37=1)
prod=prod*alfas(j+1);
prod2=prod2*(alfas(i+1)-alfas(j+1));
end
end
numer (i+1)=(-1) " (n-1) *prod;
deno (i+1)=prod2;
mas (i+1)=numer (i+1)/deno(i+1);

end
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function fm=f_modify(f)

h
h
h
h
h
h
h
h
h

Esta funcién calcula los valores modificados de la funcién

para aplicar la reconstruccién PPH de orden n. Estos valores modificados
se obtienen a partir de los valores iniciales de la funciédn

fm=f modify(f)

Variables de entrada:

f vector con los valores discretos de la funcién f£

h espaciado uniforme entre los puntos del mallado

Variables de salida:
fm vector con los valores modificados de la funciédn

n=length(f);

% Bucle para las sucesivas modificaciones.

for i=1:n/2-1

% Diferencia dividida a la izquierda.

vl=f(n/2-i:n/2+1i);
dl=diff (v1,2%i);

% Diferencia dividida a la derecha.

vr=f (n/2-i+1:n/2+i+1);
dr=diff (vr,2*i);
coef=comb (2%*i) ;
coef=[coef,fliplr(coef)];
pmean=pwe (n-2%i,dl,dr);

if abs(dl)<= abs(dr)

f(n/2+i+1)= - £(n/2-i)+ sum(coef.*f(n/2-i+1:n/2+1i))+2*pmean;
else

f(n/2-1)= - f(n/2+i+1) + sum(coef.*f(n/2-i+1:n/2+i))+2*pmean;
end

end

fm=f;
return
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function c=comb(n)

% Esta es una funcién auxiliar que calcula los coeficientes necesarios
% para computar los valores modificados de la funcién en la

% reconstruccién PPH de orden n

% c=comb (n)

% Variables de entrada:

% n longitud del vector de coeficientes; debe ser par

% Variables de salida:

% c vector con los coeficientes de la expresién modificada

for i=1:n/2
c(i)=(-1)"(i+1)*(combinatorio(n,i)-combinatorio(n,i-1));
end

function c=combinatorio(n,m)

% Esta funcidén calcula el niumero combinatorio n sobre m.
% c=combinatorio(n,m)

if(n==m | m==0)
c=1;
else
c=combinatorio(n-1,m)+combinatorio(n-1,m-1);
end
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4.2. Zoom de datos bidimensionales

4.2.1. Diagrama de Flujo

Métado
5
Lineal?

Se aplicaalgoritmao
ascendente de

multirresolucidn sin
@ detalles, utilizando una
recanstruccién lineal
Se aplicaalgoritmo centrada de orden
it cualesquiera, basado en
multirresolucion sin interpelacion segmentaria
de Lagrange.

detalles, utilizando una
recenstruccidn PPH
centrada de orden
cualesquiera,

Zoom de datos. 4

Figura 4.4: Diagrama de Flujo de Zoom de datos bidimensionales.
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4.2.2. Cédigo

function ¢ =zoom_mapa(mapa,l,met,or)

% Funcién que realiza el proceso de ascenso en la pirdmide de
% resolucién (zoom) basdndose en interpolacién de Lagrange
% o en la reconstruccién PPH.

% ¢ =zoom mapa(mapa,l,met,or)

% Variables de entrada:

% mapa matriz original al que aplicamos zoom.

% 1 niveles de zoom.

% met método utilizado ’lin’ 6 ’PPH’.

% or orden de zoom.

% Variables de salida:

% c zoom de mapa original.

% Dimensién de los datos.
[n,m]=size(mapa);
% Inicializacién de variables.

c=mapa;

if met==’1lin’
% Bucle para los niveles de zoom.

for k=1:1

nf=2*xn-1;

nc=2*m-1;

b=zeros(nf,nc);
b(1:2:nf,1:2:nc)=c(1:n,1:m);

% Algoritmo de prediccién para las columnas.

for j=1:nc
f=linealzoom(b(1:nf,j)’,nf,or);
b(2:2:nf-1,j)=£f";

end

clear f;
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for i=1:nf
f=linealzoom(b(i,1:nc),nc,or);
b(i,2:2:nc-1)=F;

end

clear f;

n=nf;

m=nc;

c=b;
end

elseif met==’pph’

for k=1:1

nf=2*n-1; nc=2*m-1;
b=zeros(nf,nc);
b(1:2:nf,1:2:nc)=c(1l:n,1:m);

for j=1:2:nc
f=pphezoom(b(1:nf,j)’,nf,or);
b(2:2:nf-1,j)=£f";

end

clear f;

for i=1:nf
f=pphezoom(b(i,1:nc),nc,or);
b(i,2:2:nc-1)=f;

end

clear f;

n=nf;
m=nc;
c=b;
end
end
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function f=linealzoom(v,n,or)

% Programa que sube un nivel de multirresolucién utilizando una
% reconstruccién lineal centrada de or puntos basada en

% interpolacién segmentaria de Lagrange.

% f=linealzoom(v,n,or)

% Variables de entrada:

% v vector de dimensién n con valores significativos de la escala
% inferior.

% n dimensién escala superior.

% or orden de la reconstruccién.

% Variables de salida:

% f prediccién entre las escalas.

% Valores significativos de la escala inferior.

fl=v(1:2:n);

% Longitud del vector f1.
nkil=(n+1)/2;

% Célculo de las mascaras necesarias.

masc=maskslr(or/2,o0r/2);
mas=zeros (or,or/2-1);

for i=1:or/2-1
mas(1:or,i)=maskslr(i,or-i);
end

% Prediccién de los valores en la frontera izquierda.
f(1:0or/2-1)=f1(1:0r)*mas;
% Prediccién de los valores intermedios de f.

for i=or/2:nkl-or/2
f(i)=masc*f1(i-or/2+1:i+or/2)’;
end

% Prediccién de los valores en la frontera derecha.

f(nki-1:-1:nkl-or/2+1)=f1(nkl:-1:nkl-or+1)*mas;
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function [mas,numer,deno]=maskslr(l,r)

% Este programa calcula las mascaras del esquema de subdivisién
% basado en Lagrange de orden n con 1 puntos a la izquierda

% y r puntos a la derecha

% [mas,numer,deno]=maskslr(l,r)

% Variables de entrada:

% 1 nimero de nodos a la izquierda
% r nuimero de nodos a la derecha
% Variables de salida:

/4 mas vector conteniendo las mascaras
/ numer vector conteniendo el numerador de las mascaras
/4 deno vector conteniendo el denominador de las mascaras

alfas=-(2%1-1):2: (2*xr-1);
n=1+r;

for i=0:(n-1)
prod=1;
prod2=1;
for j=0:(n-1)
if(j7=1)
prod=prod*alfas(j+1);
prod2=prod2*(alfas(i+l)-alfas(j+1));
end
end
numer (i+1)=(-1) " (n-1) *prod;
deno (i+1)=prod2;
mas (i+1)=numer (i+1)/deno(i+1);

end
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function f=pphezoom(v,n,or)

% Programa que sube un nivel de multirresolucién utilizando
% una reconstruccién pph centrada de or puntos.

% f=pphezoom(v,n,or)

% Variables de entrada:

% v vector de dimensién n con los valores significativos
% de la escala inferior.

% n dimensién escala superior.

% or orden de la reconstrucciédn.

% Variables de salida:

% f prediccién entre las escalas.

% Valores significativos de la escala inferior.
f1=v(1:2:n);

% Longitud del vector f1.

nkl=(n+1)/2;

% Cdlculo de las mascaras necesarias.
masc=maskslr(or/2,0r/2);

mas=zeros (or,or/2-1);

for i=1:o0r/2-1
mas(1:or,i)=maskslr(i,or-i);
end

% Prediccién de los valores en la frontera izquierda.
f(1:0r/2-1)=f1(1:0r)*mas;
% Prediccién de los valores intermedios.

for i=or/2:mnkl-or/2
f1_modify=f_modify(f1(i-or/2+1:i+or/2));
f(i)=masc*fl_modify’;

end

% Prediccidén de los valores en la frontera derecha.

f(nkl-1:-1:nkl-or/2+1)=f1(nkl:-1:nkl-or+1)*mas;
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function [mas,numer,deno]=maskslr(l,r)

% Este programa calcula las mascaras del esquema de subdivisién
% basado en Lagrange de orden n con 1 puntos a la izquierda

% y r puntos a la derecha

% [mas,numer,deno]=maskslr(l,r)

% Variables de entrada:

% 1 nimero de nodos a la izquierda
% r nuimero de nodos a la derecha
% Variables de salida:

/4 mas vector conteniendo las mascaras
/ numer vector conteniendo el numerador de las mascaras
/4 deno vector conteniendo el denominador de las mascaras

alfas=-(2%1-1):2: (2xr-1);
n=l+r;

for i=0:(n-1)
prod=1;
prod2=1;
for j=0:(n-1)
if (§7=1)
prod=prod*alfas(j+1);
prod2=prod2*(alfas(i+1)-alfas(j+1));
end
end
numer (i+1)=(-1) " (n-1) *prod;
deno (i+1)=prod2;
mas (i+1)=numer (i+1)/deno(i+1);

end
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function fm=f_modify(f)

% Esta funcién calcula los valores modificados de la funcién

% para aplicar la reconstruccién PPH de orden n. Estos valores modificados
% se obtienen a partir de los valores iniciales de la funcidn

% fm=f modify (£)

% Variables de entrada:

% f vector con los valores discretos de la funcidén f
% h espaciado uniforme entre los puntos del mallado

% Variables de salida:

% fm vector con los valores modificados de la funcién

n=length(f);

% Bucle para las sucesivas modificaciones.

for i=1:n/2-1

% Diferencia dividida a la izquierda.

vl=f(n/2-i:n/2+i);
dl=diff (vl1l,2%*i);

% Diferencia dividida a la derecha.

vr=f(n/2-i+1:n/2+i+1);
dr=diff (vr,2*i);
coef=comb (2%*i) ;
coef=[coef,fliplr(coef)];
pmean=pwe (n-2*i,d1l,dr);

if abs(dl)<= abs(dr)
f(n/2+i+1)= - £f(n/2-i)+ sum(coef.*f(n/2-i+1:n/2+1i))+2*pmean;
else
f(n/2-i1)= - £(n/2+i+1) + sum(coef.*f(n/2-i+1:n/2+i))+2*pmean;
end
end

fm=f;
return
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function c=comb(n)

% Esta es una funcién auxiliar que calcula los coeficientes necesarios
% para computar los valores modificados de la funcién en la

% reconstruccién PPH de orden n

% c=comb(n)

% Variables de entrada:

% n longitud del vector de coeficientes; debe ser par

% Variables de salida:
% c vector con los coeficientes de la expresién modificada

for i=1:n/2
c(i)=(-1)"(i+1)*(combinatorio(n,i)-combinatorio(n,i-1));
end

function c=combinatorio(n,m)

% Esta funcidén calcula el nimero combinatorio n sobre m.
% c=combinatorio(n,m)

if(n==m | m==0)
c=1;
else
c=combinatorio(n-1,m)+combinatorio(n-1,m-1);
end
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Capitulo 5

Interfaz grafica

Aprovechando la versatilidad de Matlab para crear entornos graficos,
se ha empleado el entorno de desarrollo GUIDE (Graphical User Interface
Development Environment) para poder probar los distintos algoritmos im-
plementados y visualizar de una manera grafica los pardmetros de éstos.

5.1. Ejecucion interfaz grafica

Para ejecutar la interfaz grafica, tenemos que introducir en el intérprete
de comandos de matlab
>>UPCT

Antes de ejecutar dicha instruccién tenemos que situarnos en el directo-
rio donde esta contenida la GUI.
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5.2. Documentacién de la interfaz grafica

Ejecutada la interfaz grafica se nos abre una ventana como la que se
ilustra en la Figura 5.1

B urcT = EE
Archive  Wer About  Ayuda -
Universidad
Politécnica

de Cartagena
compreslén de datos geolégicos.

Mumero de escalas

@ Lineal

Método
PPH Lineal

Tolerancia

-
- o
Orden

Barrafhuras | copper J

Departamoento de MiaremsAtica
Acplicmda v Fstadistica

Figura 5.1: Interfaz grafica principal de usuario.

La aplicacién cuenta con un menu (Figura 5.2) que consiste en una lista

de opciones que puede desplegarse para mostrar las distintas funciones y
acceder asi a las diferentes herramientas.

Bl upcT

Archivo  Wer About  Avuda

AN Inivraveidad

Figura 5.2: Mentu de usuario.

68



CAPITULO 5. INTERFAZ GRAFICA

A continuacién se detallan minucisamente todos los submenus contenidos
en el menu de la interfaz gréfica:

s Archivo

e Abrir
Se trata de una de las acciones mas habituales a la hora de traba-
jar con cualquier aplicacién. Generalmente, la operacién consiste
en acceder a un directorio en el que se especifican los diferentes
subdirectorios y ficheros, y abrir un archivo.

B uecT

wer  About  Avuda

Universidad
Politécnica

Chrl+C

Figura 5.3: Subment Abrir.

La opciéon Abrir nos lleva a una nueva ventana como la que se
ilustra en la Figura 5.4, esta ventana es en la que se va a mostrar
el contenido de los archivos MAT !

B Abrir_Mapa (= =3

Figura 5.4: Interfaz grafica Abrir Mapa.

'En nuestro caso, los archivos MAT van a contener mapa,/s, un mapa esté representado
por una matriz de datos.
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Si se pulsa el botén Archivo de la interfaz grafica Abrir Mapa
nos va a llevar a un nuevo cuadro dialogo (Ver Figura 5.5), en
el que se pueden seleccionar todos los archivos de extension .mat
situados en los discos locales.

Abrir Mapa

2]Es)

Buscaren: | |5) Mapas

~| & @ et B

|C5) Discontinuidad Diagonal
IC5) Discontinuidad Vertical

L) Mapas

Bl
l:jMapas(Discontinuiclacl Diagonal)
l:jME:pEns(Discontinuicl.acl Wertical)

SMapas{Franke)

Nombre: |fv'|apas.rnat

Abrir

Tipo:

MATfiles ("mat)

ﬂ Cancelar

Figura 5.5: Cuadro diadlgo de apertura de archivos MAT.

Una vez abierto el archivo MAT, la interfaz grafica Abrir Mapa,
nos queda como se ilustra en la Figura 5.6.

n Abrir_Mapz

=)= E

‘ Archivo ‘

Mckinley
Lago_de_“alle
Corea_lirisan
Crenali

Figura 5.6: Interfaz con contenido de archivos MAT.
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Finalmente, seleccionando el nombre, el mapa es abierto en la
interfaz principal de usuario como se puede ver en la Figura 5.7.

et BE~)
Activo Ver About Ayuda

Universidad MeKinley

Politécnica

de Cartagena
Com presién de datos geolégicos.

1000

Nimero de escalas 1000

i

2000

B Lincal Método

oD Lineal |

4000
Tolerancia

Orden

]

TS e || e .t
Aplicady v FEstudiseicn

Figura 5.7: Mapa cargado en interfaz principal de usuario.

e Seleccién Zona
Permite acotar una zona seleccionada del mapa de datos, inicial-
mente esta opcién se encuentra desactivada, su estado permanece
pasivo mientras no se haya abierto algiin mapa con anterioridad.

Bl vecT

e Ver  About Avuda

Universidad
Politécnica

Salir Chrl+C
-1 R A

Figura 5.8: Submentu Seleccion Zona.

Al pulsar sobre el submeni Seleccién Zona se nos abrird una
nueva aplicacién (Figura 5.9)
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B Seleccion_Zona_Datos

==

McKinley

1000

-1000

¢

-2000
Adaptacitn

Barra dlturas

-3000

4000

-5000

[ Visualizacién zona ]

Figura 5.9: Interfaz grafica Seleccién Zona Datos.

Para la seleccion de una zona, se debe pulsar sobre un punto en
el mapa, céntrico a la zona que deseamos acotar Figura 5.10.

B Seleccion_Zona_Datos ===

McKinley

1000

‘ﬁ -1000
,,;,;ﬁ‘\\\

<7
4

o

1

““‘\

-2000
Adaptacitn

Barra Alturas

— s
il

-3000

-4000

5000

Figura 5.10: Seleccién de punto.
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La posicion de los puntos seleccionados son mostrados mediante
un indicador de coordenadas como nos ilustra la Figura 5.11.

B coordenadas [= ==

Posicidn

X 14152567
¥ 17.469859
Z: 997.190006

Vértice

X 14.000000
¥: 17.000000
Z: 1033.000000

Figura 5.11: Indicador de coordenadas.

Seleccionado el punto, la zona a acotar se gradua con la barra
deslizadora obteniendo un aumento o disminucion de la zona se-

leccionada, esta zona a acotar puede ser visualizada pulsando el
botén visualizacién de datos.

B seleccion_zona_Datos

==&

McKinley

1000

-1000

o

-2000
[*] Adaptacion

Barra Alturas

-3000

-4000

-5000

( Wisualizacién zona ]

Figura 5.12: Visualizacién de zona a acotar.

En el caso en el que la zona seleccionada no sea la esperada, se
debe seleccionar otro punto del mapa y realizar los pasos ante-
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riormente detallados. Si por el contrario la zona seleccionada es
la correcta se pulsa el boton aplicar, devolviendo a la interfaz
principal de usuario la zona de mapa seleccionada (Figura 5.13).

| e

=l
ity e S e
Universidad McKinley
Politécnica
de Cartagena
Compresién de datos geolégicos.

Numero de escalas

@ Lineal

17217 ]

1000

1000

Método
PPH Lineal

4000

Tolerancia

- <r
Orden

& copper | | ac ™I

¥
Aplicada ¥ Estadistica

ica

Figura 5.13: Zona acotada del mapa en interfaz principal.

Tener en cuenta, que la interfaz de Selecciéon de Zona de datos
dispone de un panel de configuracién (Ver Figura 5.14), el cual
permite realizar acciones sobre los mapas como cambiar el color,
rotar, colocar una barra para visualizacién de alturas o adaptar
la zona seleccionada a una dimensién de 2F—1 puntos, dimensién
imprescindible para la compresion de mapas de datos.

o

7] Adaptacion

Barra Alturas

Figura 5.14: Panel configuracién.
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e Guardar

Inicialmente esta opcién del ment Archivo se encuentra desacti-
vada, su estado se activa, sélo si se ha acotado una zona del mapa

original.

B uecT

GG Ver  About  Ayuda

einzne s | UNiversidad
Politécnica

Seleccion Zona Chrl+3

Guardar

Salir Chrl+C
. A

Figura 5.15: Subment guardar.

La opcién guardar almacena el mapa acotado en un archivo
MAT y de manera transparente al usuario, guarda en el directo-
rio seleccionado las simulaciones provocadas por el mapa acotado
en archivos de extensién .rtf.

Tener en cuenta que una vez guardado, todas las simulaciones
posteriores se guardaran automaticamente en el mismo archivo
de simulacion.

Selact File to Write [2 =3
Guardar en: |@|’v'|apas ﬂ & fj( B

(ol
@Mapas
Ejl’ﬂapas

Erﬂapas (Discontinuidad Diagonal)
Ejl’ﬂapas (Discontinuidad Vertical)

Erﬂapas (Franke)
|

Mombre:

Tipo:

|
| mat j Cancelar

Figura 5.16: Cuadro didlogo guardar.
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Los nombres de los archivos MAT podréan ser elegidos aleatoria-
mente por el usuario, mientras que los nombres de los mapas y
archivos de simulacion son creados por la aplicacion.

Sintaxis que se toma:

* Nombre de los mapas almacenados.
nombre_mapal| dimension| X_posicion?| Y_posicion

* Nombre archivos de simulacién.
nombre_mapal dimension| X_posicion| Y_posicion_Compresion.rtf
nombre_mapal dimension| X_posicion| Y_posicion_Zoom.rtf

e Salir
Cierra la aplicacion por completo. Si esta opcion es seleccionada
te pedird que confirmes tu eleccién para evitar salidas acciden-
tales. También te advertird en el caso en el que un mapa acotado
no haya sido almacenado con anterioridad.

= Ver

e Compresién

> Tolerancia

BY upcT

Archivo [

About Avuda
Compresion » v Tolerancia

Politecnica

Figura 5.17: Cuadro didlogo guardar.

Cambia la aplicacion para que pueda realizar compresion del
mapa de datos, mediante la introducciéon de una tolerancia

2(X_posicién, Y _posicién) posicién del centro del mapa.
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de truncamiento de valores como se ilustra en la Figura 5.18.

W rer

Archiva Ver About Ayuda

Universidad

Politécnica

de Cartagena
Compresion de datos geologicos.

[=loE

Numero de escalas

-

Método
Lineal

Tolerancia

[
Orden
Lot || Departanicnts de Mateniaticn
Aplicada y Estadistica

Figura 5.18: Interfaz principal de usuario.

> Porcentaje de Compresion

Figura 5.19: Cuadro didlogo guardar.

Cambia la aplicacion para que pueda realizar compresion del
mapa de datos, mediante un porcentaje de compresion como
se ilustra en la Figura 5.20.
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upCT =G
Archive  Yer About Ayuda ~
Universidad
Politécnica

de Cartagena

Compresic')n de datos geoldgicos.

Namero de escalas

]

Método
Lineal

Porcentaje compresion

(4
Orden
[ || Departamients de Matcnkaticn
Aplicada y Estadistica

Figura 5.20: Interfaz principal de usuario.

e Zoom

B upcT

Archivo

W about  Avuda
- i
v Zoom n I Ve rs I d ad

Figura 5.21: Subment zoom.

Cambia la aplicacion para que pueda realizar zoom del mapa de
datos como se ilustra en la Figura 5.22.
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B uecr

==k

Universidad
Politécnica

de Cartagena

ZOOM de datos geologicos.

Nivel de Zoom

i

Método
Lineal

[
Orden
Lo || Departamicnts de Mateniation
Aplicada ¥y Estadistica

Figura 5.22: Interfaz principal de usuario.

e Resultado

B urcT

Archiva

JE8 about Avuda
Compresion

v Zoom

Resultada  Chrl+D

Politécnica
Figura 5.23: Subment resultado.

Permite la comparacion visual del mapa original, antes de ningu-
na simulacién, con el obtenido una vez realizada la compresiéon o
el zoom del mapa. También muestra los valores obtenidos segin

el procedimiento escogido para el tratamiento de los datos.(Ver
Figura 5.24).
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resuttado ==

4000
2000

-2000
-4000
-6000

70

4000
2000

-2000
-4000

-6000
140

20 u 5 20
Nivel Zoom: 1 Método: lin - Orden: 4

[ o |

Figura 5.24: Interfaz grafica Resultado.

= About
Nos aparece una ventana emergente mostrando la informaciéon mas
relevante de la aplicacion, como el autor de la misma.

= Ayuda
Muestra ayuda sobre los distintos ments de la interfaz grafica.

La interfaz principal dispone de una panel de configuracién que nos per-
mite realizar sobre los mapas tanto la modificacién del color, como la visua-
lizacién de una barra de alturas.(Ver Figura 5.25).

Barra Alturas | copper j

Figura 5.25: Panel Configuracién.
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También cuenta con un botén rotar que nos permite girar los mapas para
su visualizacién en distintas posiciones como se ilustra en la Figura 5.26.

N

Figura 5.26: Botén rotar.

Cuando se realizan las distintas simulaciones de Zoom o Compresion
aparece un panel mostrando los valores obtenidos, en el cual se podran in-
troducir los comentarios oportunos sobre los resultados. (Ver Figura 5.25).

Nota Zoom =3 MNota Compresion =3

Nembre: McKinley
Dimension:
Coordenadas:

=74 Z=1032.000000

Nivel Zoom: 2 Nimere Escalas: 2

Método: lin Método: lin

Orden: 4 Porcentaje Compresion: 50.000000 %
Orden: 4

Tasa Compresion= 1.871854
53.420118 % tamafio mapa original.

& Comentario sobre rezultades cbtenidoz?

Errores relativos:
normal= 0.010438
infin= 0.0 £
norma2= 0.000185

;Comentario =obre resutados obtenidos?

Cancel

Figura 5.27: Panel de valores obtenidos.

Tener en cuenta que las simulaciones realizadas sobre los mapas son al-
macenadas de manera transparente al usuario en archivos de extensién .rtf.
La sintaxis de los archivos es:
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nombre_mapa_Compresion.rtf
nombre_mapa_Zoom.rtf

Los archivos siguen esta sintaxis en el caso en el que el mapa no haya
sido acotado con anterioridad, en caso contrario la sintaxis que toma es la
siguiente:

nombre_mapal dimension| X_posicion| Y_posicion_Compresion.rtf
nombre_mapa| dimension| X_posicion| Y_posicion_Zoom.rtf
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Capitulo 6

Experimentos numeéricos

En esta seccién vamos a desarrollar algunos experimentos con mapas de
diferentes tipos. En la Figuras 6.1, 6.2 vemos los mapas elegidos. El primero
de ellos, el mapa Mckinley, es un mapa correspondiente a una zona muy
montanosa, donde encontramos muchas zonas abruptas. El segundo mapa,
mapa Franke, corresponde en realidad a la grafica de una funcién suave que
no presenta discontinuidades. En el tercero, mapa Ondulado, encontramos
una discontinuidad orientada en la direccién diagonal, y representa una zona
marina. En el cuarto, mapa Sobreelevacién, representamos una region con
una discontinuidad orientada verticalmente.

En primer desarrollamos experimentos correspondientes a la compresion
de estos mapas. Los resultados los hemos recogido en las tablas que aparecen
a continuacion. En general nuestras observaciones son las siguientes. Pode-
mos ver como en en los mapas correspondientes a zonas abruptas, como
puede ser el mapa Mckinley, los métodos funcionan mejor si se elige un or-
den de aproximacién bajo. Esto puede observarse claramente en las Tablas
6.1, 6.2. También puede observarse que el método no lineal PPH obtiene
una ligera ganancia (notar que para diferenciar PPH del lineal tenemos que
hablar de orden mayor o igual a 4). Por el contrario en los mapas relativos a
zonas suaves, como el mapa Franke, vemos que si obtenemos mejores resulta-
dos al aumentar el orden de aproximacion. Ademés en estos casos, el usar la
no linealidad, no mejora los resultados. Estos comentarios vienen motivados
por la observacion de las Tablas 6.3, 6.4. Dichas observaciones se repiten con
los demas experimentos. Hemos incluido las tablas correspondientes, Tablas
6.5, 6.6, 6.7, 6.8 para su analisis.

En general, la elecciéon deberia ser dependiente del mapa utilizado. Es
decir, si el mapa es suave entonces una buena eleccién es un método lineal
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y orden alto. Si por el contrario el mapa es muy abrupto, entonces la mejor
eleccion segin nuestros experimentos seria un método no lineal con orden
bajo, o bien utilizar simplemente el esquema de 2 puntos en casos extremos.
Si el caso es como puede facilmente ocurrir en la practica que tenemos ma-
pas mixtos y que nos queremos decidir por un método, entonces nuestra
eleccién seria tomar el método PPH de orden 4. Asi obtendremos resulta-
dos satisfactorios tanto en mapas suaves como en mapas con singularidades
notables.
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Figura 6.1: Mapa McKinley, Mapa Franke.

84



CAPITULO 6. EXPERIMENTOS NUMERICOS

2 #l'lf; i
i
15 Mt
il s
i
05 LA
o
05
-1
KNI
140

140

i
iy
i,
G,
1 A l
T,
i,
el
b
e

o
L

Figura 6.2: Mapa Ondulado, Mapa Sobreelevacion.

Por completitud vamos a incluir también los resultados graficos de las
reconstrucciones de los mapas después del proceso de descompresion que
pueden verse en las Figuras 6.3, 6.5, 6.7, 6.9, asi como algunos zooms de
zonas acotadas concretas de dichos mapas que pueden observarse en las Fig-
uras 6.4, 6.6, 6.8, 6.10.
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Método

% Compresién

Orden

Error relativo 1

Error infinito

Error relativo 2

Lineal

20

[\

0,000786

0,004351

0,000002

0,000922

0,005017

0,000002

0,001129

0,006152

0,000005

0,001473

0,12760

0,000005

40

0,004317

0,014358

0,000033

0,004886

0,017782

0,000040

0,005924

0,019172

0,000056

0,007197

0,041065

0,000088

60

0,014988

0,038298

0,000306

0,016102

0,057250

0,000356

0,018284

0,068282

0,000452

0,024282

0,152765

0,000885

80

0,042410

0,111236

0,002250

0,046632

0,109977

0,002738

0,055703

0,171095

0,003978

CO| O = | DN| OO| O = | DND| CO| O| | N[ CO| O W~

0,074679

0,304169

0,007537

Tabla 6.1: Mapa McKinley, Nimero de escalas 4, Dimension 129x129.
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Error relativo 1
Error infinito
Error relativo 2

Método | % Compresién | Orden

[\

0,000786 | 0,004351 | 0,000002

0,000885 | 0,004598 | 0,000002

20 0,000969 | 0,005344 | 0,000002

0,001296 | 0,009248 | 0,000004

0,004317 | 0,014358 | 0,000033

A0 0,004511 | 0,015944 | 0,000035

0,005193 | 0,018933 | 0,000045

PPH 0,006590 | 0,036784 | 0,000074

0,014988 | 0,038298 | 0,000306

60 0,015292 | 0,037674 | 0,000318

0,016531 | 0,067831 | 0,000379

0,020511 | 0,115892 | 0,000630

0,042410 | 0,111236 | 0,002250

80 0,045401 | 0,107471 | 0,002551

0,051678 | 0,170947 | 0,003506

QOO =N CO| | = | DN CO| OO x| DND| OO O =~

0,066360 | 0,280820 | 0,006043

Tabla 6.2: Mapa McKinley, Niimero de escalas 4, Dimensiéon 129x129.
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~ N
£ 3 £
3 5 3
S S S
£ £ £
Método | % Compresiéon | Orden R R R
2 0,000801 | 0,001168 | 0,000001
90 4 0,000013 | 0,000027 0
6 0,000001 | 0,000002 0
8 0 0 0
2 0,001293 | 0,002002 | 0,000002
o4 4 0,000032 | 0,000055 0
6 0,000002 | 0,000004 0
Lineal 8 0 0,000002 0
2 0,003566 | 0,005812 | 0,000012
08 4 0,000254 | 0,000418 0
6 0,000054 | 0,000089 0
8 0,000035 | 0,000146 0
2 0,032881 | 0,084607 | 0,001604
100 4 0,011771 | 0,037045 | 0,000181
6 0,013788 | 0,032596 | 0,000239
8 0,019986 | 0,083903 | 0,000841

Tabla 6.3: Mapa Franke, Ntumero de escalas 4, Dimension 129x129.
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~ N
E 3 S
3 g 3
S S S
£ £ £
Método | % Compresién | Orden R R R
2 0,000801 | 0,001168 | 0,000001
90 4 0,000036 | 0,000083 0
6 0,000007 | 0,000016 0
8 0,000003 | 0,000014 0
2 0,001293 | 0,002002 | 0,000002
94 4 0,000085 | 0,000155 0
6 0,000020 | 0,000049 0
PPH 8 0,000003 | 0,000014 0
2 0,003566 | 0,005812 | 0,000012
08 4 0,000580 | 0,001190 0
6 0,000214 | 0,000397 0
8 0,000198 | 0,000736 0
2 0,032881 | 0,084607 | 0,001604
100 4 0,016961 | 0,046472 | 0,000391
6 0,018754 | 0,032603 | 0,000371
8 0,023123 | 0,084970 | 0,000892

Tabla 6.4: Mapa Franke, Ntumero de escalas 4, Dimensién 129x129.
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Error relativo 1
Error infinito
Error relativo 2

Método | % Compresién | Orden

\V)

0,002980 | 0,001822 | 0,000006

90 0,000119 | 0,000241 0

0,000804 | 0,003314 | 0,000001

0,004101 | 0,014280 | 0,000022

0,007335 | 0,004597 | 0,000036

0,006824 | 0,009571 | 0,000046

o 0,010969 | 0,017489 | 0,000119

0,029710 | 0,047165 | 0,000782

Lineal 0,088480 | 0,122541 | 0,007511

0,060118 | 0,193559 | 0,007258

o8 0,087867 | 0,212482 | 0,011429

0,237013 | 0,314855 | 0,062447

0,253207 | 0,902944 | 0,112045

100 0,154156 | 0,885544 | 0,080504

0,205083 | 0,863847 | 0,097298

QO O = DN| CO| O] = | DND| CO| OY| = | DND| CO| O W~

0,500879 | 1,457953 | 0,400767

Tabla 6.5: Mapa Ondulado, Numero de escalas 4, Dimensién 129x129,
Discontinuidad diagonal.
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~ N
E 3 E
- SR
£ S £
S S S
£ £ £
Método | % Compresién | Orden R R R
2 0,002980 | 0,001822 | 0,000006
90 4 0,000058 | 0,000064 0
6 0,000011 | 0,000023 0
8 0,000016 | 0,000026 0
2 0,007335 | 0,004597 | 0,000036
94 4 0,000617 | 0,000498 0
6 0,000471 | 0,001345 0
PPH 8 0,001616 | 0,007230 | 0,000003
2 0,088480 | 0,122541 | 0,007511
o5 1 [ 0,050734 | 0,147120 | 0,004514
6 0,066635 | 0,176442 | 0,006805
8 0,187081 | 0,299405 | 0,043774
2 0,253207 | 0,902944 | 0,112045
100 4 0,158421 | 0,885939 | 0,080526
6 0,196254 | 0,863809 | 0,095785
8 0,481570 | 1,456393 | 0,389570

Tabla 6.6: Mapa Ondulado, Numero de escalas 4, Dimensién 129x129,
Discontinuidad diagonal.
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Error relativo 1
Error infinito
Error relativo 2

Método | % Compresién | Orden

\V)

0,002526 | 0,002694 | 0,000006

90 0,000028 | 0,000034 0

0,000023 | 0,000084 0

0,001227 | 0,003046 | 0,000003

0,005206 | 0,004524 | 0,000024

0,000773 | 0,002368 | 0,000001

o 0,007480 | 0,013872 | 0,000084

0,014327 | 0,049542 | 0,000382

Lineal 0,039255 | 0,055849 | 0,001505

08 0,045872 | 0,140047 | 0,004235

0,069607 | 0,197870 | 0,008601

0,144332 | 0,310157 | 0,029855

0,272597 | 0,791525 | 0,203312

100 0,206486 | 0,809098 | 0,189107

0,250517 | 0,811224 | 0,214131

QO O = DN| CO| O] = | DND| CO| OY| = | DND| CO| O W~

0,441456 | 1,085955 | 0,404876

Tabla 6.7: Mapa Sobreelevacion, Numero de escalas 4, Dimension
129x129, Discontinuidad vertical.
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~ N
E 3 2
3 g 3
S S S
£ £ £
Método | % Compresién | Orden R R R
2 0,002526 | 0,002694 | 0,000006
90 4 0,000035 | 0,000060 0
6 0,000008 | 0,000018 0
8 0,000009 | 0,000023 0
2 0,005206 | 0,004524 | 0,000024
94 4 0,000121 | 0,000193 0
6 0,000026 | 0,000066 0
PPH 8 0,000044 | 0,000148 02
2 0,039255 | 0,055849 | 0,001505
08 4 0,016546 | 0,015887 | 0,000285
6 0,015842 | 0,054205 | 0,000477
8 0,081572 | 0,228527 | 0,0,012114
2 0,272597 | 0,791525 | 0,203312
100 4 0,195052 | 0,791525 | 0,188927
6 0,228882 | 0,791525 | 0,213261
8 0,426303 | 1,059509 | 0,399380

Tabla 6.8: Mapa Sobreelevacion, Numero de escalas 4, Dimension

129x129, Discontinuidad vertical.
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Mapa Mckinley

resuttado o= &
Mapa McKinley Origi

Nimero escalas: 4 Método: pph  Porcentaje Compresion: 40.000000 % Orden: 4 Tasa Compresion= 1661276 60.194700% tamafio mapa original
Err. absolutos: normat=12.541575 infin= 110.490688 norma2=376.603260 FErr.relativos: normai=0.004511 infin=0.015944 norma2= 0.000035

Figura 6.3: Método PPH, Numero escalas 4, Orden 4, 40 % de compresién.

Zona acotada de mapa Mckinley
B resuftado =)=

Mapa McHinley Original.

4000
2000

2000 -+ R o ooz “ - =
4000 oo GRS < i ; fiaitl 'l"‘g"%!!t‘“
el dilir

Nivel Zoom: 2 Métoda:pph  Orelen: 4

Figura 6.4: Método PPH, Nivel de Zoom 2, Orden 4.
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Mapa Franke

resuttado

[=l=/Es
Mapa Franke Original.

140

20

Mapa Franke comprimido y reconstruido.

Nimero escalas:4 Método: pph  Porcentaje Compresion: 90.000000 % Orden:4 Tasa Compresion= 9.580311 10.438075% tamafio mapa original
norma1=0.000017 infin=0.000124 norma2=0.000000 Err. relativos: norma1=0.000036 infin=0.000083 norma2= 0.000000

Figura 6

.5: Método PPH, Numero escalas 4, Orden 4, 90 % de compresion.

Zona acotada de mapa Franke

resuttado

=)=/

Mapa Franke Original

Mapa Franke con Zoom,

140

Nivel Zoom: 1 Método: pph  Orden: 4

Figura 6.6: Método PPH, Nivel de Zoom 1, Orden 4.

95



CAPITULO 6. EXPERIMENTOS NUMERICOS

Mapa Ondulado

resuttado o= &
Mapa Ondulado Original

-2
140
140

0

Mapa Ondulado comp,

140

20

Bt 20

Nimera escalas: 4 Métado: pph Porcentaje Compresion: 100.000000% Orden: 4 Tasa Compresion= 205.444444 0.486750% tamaiio mapa original
Err. absolutos: normat= 351080.439580 infin= 16041945.715680 norma2= 965628308212.604600 Err. relativos: normat= 0.158421 infin= 0.885030

Figura 6.7: Método PPH, Numero escalas 4, Orden 4, 100 % de compresion.

Zona acotada de mapa Ondulado
B resuftado =)=

Mapa Ondulado Original.

Nivel Zoom: 1 Método: pph  Orden: 4

Figura 6.8: Método PPH, Nivel de Zoom 1, Orden 4.
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Mapa Sobreelevacion

resulado

[=l=/Es

inal.

Mapa Sobreelevacion

4
R
A

140

140

20

0

n

Nimero escalas: 4 Método: pph  Porcentaje Compresidn: 94.000000 % Orden: 4 Tasa Compresion= 15.480000 6.459948% tamaiio mapa original
Err. ahsolutos: normal=414.493464 infin= 3497.103332 norma2= 371596.922695 Err. relativos: norma1=0.000121 infin=0.000193 norma2= 0.000

Figura 6.9: Método PPH, Nuumero escalas 4, Orden 4, 94 % de compresién.

Zona acotada de mapa Sobreelevacién

resuttado

o

G

w

=)=/

nal.

Mapa Sobreelevacion Ori

0 0

e
G
e e o
e e
e T

Nivel Zoom: 1 Métado:pph  Orelen: &

Figura 6.10: Método PPH, Nivel de Zoom 1, Orden 8.
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Capitulo 7

Conclusiones

En este proyecto hemos desarrollado una interfaz grafica comoda para
el usuario para llevar a cabo zoom y compresién de datos geoldgicos. La
programacion de todos los algoritmos ha sido llevada a cabo en el lenguaje
de programacién Matlab 7.0. Se han considerado dos tipos de algoritmos
con distintos ordenes de aproximacién. Por un lado los algoritmos lineales
de multirresolucién basados en interpolacién segmentaria de Lagrange cen-
trada con 2s puntos, y por otro lado una modificacién no lineal que trata
de adaptarse a las posibles singularidades presentes en los datos mante-
niendo siempre el mayor orden de aproximacién factible. En las compara-
ciones numéricas hemos observado como una buena alternativa seria aplicar
los métodos no lineales de cuarto orden. En general podemos decir que en
zonas de suavidad los ordenes superiores se comportan mejor, pero que es-
to cambia radicalmente cuando la region presenta zonas maés abruptas, en
cuyo caso los ordenes bajos son preferibles. Por todo esto, pensamos que
una buena alternativa es tomar orden 4 para obtener buenos resultados en
ambos casos. La comparativa que podemos hacer entre el algoritmo lineal y
el no lineal, es la ya conocida para otras aplicaciones, es decir, que en zonas
de suavidad ambos algoritmos son similares, y que en zonas que presentan
discontinuidades el algoritmo no lineal supera los resultados de su homolo-
go lineal ya que logra adaptarse a dichas singularidades. Por tanto, nuestra
eleccion entre los algoritmos considerados seria aplicar el algoritmo no lineal
PPH de orden 4 tanto para llevar a cabo el zoom como la compresion de los
datos geoldgicos.
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