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Capitulo 1

Introduccion.

Las transformaciones de multirresolucién son una de las herramientas mas
eficaces para la compresion de senales, de imagenes, y de datos en general.
Proporcionan algoritmos rapidos y buenos resultados en comparacion con
otras aproximaciones clasicas como los métodos basados en la transformada
de Fourier TF.

En este proyecto se lleva a cabo el estudio de los algoritmos de Multirre-
soluciéon de Harten para el caso de discretizacén por valores puntuales.

El objetivo del enfoque propuesto por Harten es la construccion de es-
quemas de multirresoluciéon adaptados a cada proceso de discretizacion. El
paso fundamental en la construccion de un esquema de multirresolucién es la
definiciéon de un operador de reconstruccién apropiado para la discretizacién
que se esta considerando.

Al utilizar técnicas de interpolaciéon independientes de los datos, es de-
cir, lineales, la capacidad de compresion del esquema de multirresolucion se
vera reducida. Por otra parte, al utilizar técnicas de interpolacion que de-
pendan de los datos, es decir, no lineales, la capacidad de compresién del
esquema de multirresolucién mejora.

Estudiaremos el operador de prediccion lineal basado en la interpolacion
de Lagrange, asi como otros operadores de prediccion que vendran de conside-
rar distintas funciones de ponderacién. En particular estudiaremos los filtros
que vienen de las funciones Bisquare, Exponencial, Gaussiana, Huber, Spline
Cuartico, Spline Ctubico, Uniforme y Lagrange. Analizaremos también cémo
puede influir un cambio de datos no lineal en los resultados obtenidos al tra-
bajar con datos que presentan discontinuidades. En particular realizaremos
un cambio de datos basado en el operador local no lineal de reconstruccién
PPH (ver [11]).

La memoria esta organizada como sigue. En la Seccién 2 se desarrollan los
contenidos acerca de la Multirresolucion de Harten en el entorno de valores

17



18 CAPITULO 1. INTRODUCCION.

puntuales. También se estudian los métodos de reconstrucciéon de Lagrange y
PPH, el paso a 2D a través del producto tensor, y cémo hacer compresion de
datos. En la Seccién 3 se definen las funciones de ponderacién utilizadas y se
obtienen los correspondientes filtros numéricos. En la Seccién 4 se detallan
los codigos programados en Matlab que han sido utilizados. En la Seccién
5 se desarrolla un tutorial de la Interfaz Gréfica, asi como algunos ejemplos
acerca del uso de la misma. En la Seccién 6 se llevan a cabo experimentos
numéricos tanto en 1D como en 2D. Y por tltimo, en la Secciéon 7 exponemos
las conclusiones obtenidas en este proyecto.



Capitulo 2

Multirresolucion de Harten.

El objetivo de la multirresolucion es obtener una reordenaciéon 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, en un cierto espacio vectorial V*, en el
que k indica el nivel de resolucién. Un mayor valor de k indica una mayor
resolucion. Para realizar la transicion entre distintos niveles de resolucion
se utilizan dos operadores llamados decimacién y prediccién. El operador
decimacién proporciona informacién discreta a un nivel de resolucién k — 1
a partir de la informacién contenida en el nivel k:

Dyt vE o VR

y debe ser lineal y sobreyectivo.

El operador prediccion actiia en sentido opuesto, dando una aproximacion
a la informacién discreta en el nivel £ a partir de la informaciéon contenida
en el nivel k — 1:

PV vk,

Ademas, al operador prediccion no se le exige que sea lineal.

Los datos discretos se obtienen a partir de la discretizacién de una fun-
cién 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 discretizaciéon. Esto se consigue
definiendo un operador reconstruccion apropiado. Estos operadores, discreti-
zacion y reconstruccion, son los elementos a partir de los cuales se construyen
los operadores decimaciéon y prediccion del esquema de multirresolucion.

19



20 CAPITULO 2. MULTIRRESOLUCION DE HARTEN.

Formalmente, sea F' un espacio de funciones:
Fc{flf:QcR™ — R}

El operador discretizacion 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 discretizacion:

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

fF=Dy(f).

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

Ry: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* = fr vfr e vF

o expresado de otro modo:

DRy = Iy

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

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

D' = Dy Ry,

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

Dif =0=Dy_1f=0, Vf € F
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D!

SR
/ k-1
Dy,

N

k
Pk—l

Vk Vk—l

Figura 2.1: Definicién de operadores.

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

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

P]f—l = DkRk_l,

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

D’lz_lP,f_l = Dk—leDkRk—l = Dk—le—l = I\/kfl'

Esta ultima relacién lo que significa es que cuando utilizamos estos ope-
radores no inventamos informacién, es decir, si decimamos la informacién
obtenida a partir de la prediccion realizada sobre una informacién con reso-
lucién dada por V*~1, obtenemos exactamente la misma informacién de par-
tida, sin introducir ningtin 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
informacion contenida en el nivel de resolucién k — 1:

fk—l — Dl]z—lfk
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En este caso, podemos interpretar que PF . f¥=1 es una aproximacién a
) k—1
f’“, CON Uun error:

¥ == (Iyx — P\ DY) fF = Qff e V¥

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 PF | f*=1 4 ek = f*.

El problema es que haciendo esto incluimos informacién redundante, ya
que, si suponemos que V* es un espacio de dimensién finita (como lo es ha-
bitualmente en la préctica), dim V* = N, tenemos por un lado f*, que
contiene la informacién codificada en NV}, elementos, mientras que { A= ek}
contine la misma informacion codificada en Ni_; + Ni elementos. Esta in-
formacion redundante puede ser eliminada, como consecuencia del siguiente
resultado:

Dy 'e* = Di7' (Iyr — PF DY) 0", (2.1)
Dy~ — Dy P Dyt .
= Di W - Dy F =0. (2.3)

es decir, € € N (D’lj_l) = {fk eV D’,j_lfk = 0}, cuya dimension es
dimN (D7) = dimV* — dimVF=! = Nj, — Nj_y.

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

Podemos expresar el error e* como:

et =) di,

Si definimos un operador G}, que asocie a cada elemento e € N (D,lj_l)
su correspondiente conjunto de coeficientes {df} , podemos establecer la
siguiente equivalencia:

fk = {fk_l,dk}

mediante las relaciones:

fk—l — Dl]z—lfk
# = Gy (1 PuDE) 1
para obtener { f*~1,d*} a partir de f*, y :

PY L+ Bydh = fP
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en sentido inverso.

En este caso la equivalencia de informacion lo es también en cuanto a
nimero de elementos utilizados para codificar dicha informacién, ya que en
{fk_l, dk} tenemos Ny_1+ (N, — Ni_1) = Ny elementos, los mismos que hay
en f*. Decimos entonces que los coeficientes {df} contienen la informacién
no redundante del error de prediccion, y seran llamados detalles.

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

fr={r0d", ... d"}

fL fL 1 fL 2
dL dL—l

Figura 2.2: Descomposicién multiescala.

Por tanto, y para resumir, los algoritmos para las transformaciones direc-
ta e inversa de la multirresolucion son los siguientes:

(Directa)

Do, k=1L,...,1
= MR =0 d L dRY S R = DE R (2.4)
d* = Gy (f* — PF_, f*).

e

(Inversa)

Do, k=1,...,L

fk — P]ic_lfk—l + Ekdk (25)

MfLﬁA[*MfL{
El paso fundamental en la construccién de un esquema de multirresolucion

es la definicion de un operador reconstruccién apropiado para la discretiza-
cién que se estd considerando.
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2.1. MR para la Discretizacion por Valores
Puntuales en [0,1].
La multirresoluciéon para la discretizacién por valores puntuales en el in-

tervalo [0,1], no es mas que un caso particular de
Se considera el conjunto de redes anidadas en el intervalo [0,1] dado por:

XE={akye ah =, he=270y, Ty =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:

b, { c(o,1]) —V 26)

f = [ = () = (F(#5))i%
donde V* es el espacio de las secuencias reales de dimensién J, + 1. Un

operador de reconstrucciéon para esta discretizacion es cualquier operador
Ry, tal que:

Ry : VF = C([0,1]); vy satisface DyRyf* = f*, (2.7)

lo cual significa que:
(Rif*)(x5) = f} = f(a}). (2.8)

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

Si se escribe (Ry.f*)(z) = Ix(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 __ .
fL N ﬂ[fL fj — f2kg 0 S.] S ']k—h (29)

df = f2kj—1 - Ik—l(xgj—1§ N 1<) < Jer
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y
Do k=1,...,L
TSI A 1< <,
f2kj—1 = Ik—l(xgj—ﬁ fk_l) + d;? 0<7< Jpa
(2.10)

Podemos pensar en el andlisis de multirresolucion como un analisis de
la regularidad de una funcién. Los mayores coeficientes df van asociados a
las singularidades de la funcién, lo que significa que no podemos predecir
la informacién contenida en esas regiones. Mas importante atn es el hecho
de que si utilizamos una técnica de interpolacién independiente de los da-
tos, el conjunto de los intervalos afectados por una singularidad no se reduce
unicamente a aquel intervalo en el que se localiza dicha singularidad, sino a
todos los intervalos cuyo stencil contenga el intervalo donde se encuentra la
singularidad, por lo que habra una mayor cantidad de coeficientes con valores
significativos, y la capacidad de compresién del esquema de multirresolucion
se vera reducida. Esto es lo que ocurre cuando se utiliza interpolacién lineal
centrada.

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

Las técnicas de interpolacion mas usuales son los polinomios.

2.2. Reconstrucciones Lineales y No Linea-
les.

En esta seccion vamos a presentar algunas reconstrucciones lineales y no
lineales usadas en el entorno de multirresolucién de Harten. Las presentamos
dentro del entorno de valores puntuales. Es en este marco de valores pun-
tuales donde la definicién de la reconstruccién es mas clara y por eso hemos
preferido esta presentacion.

En primer lugar presentamos un operador de reconstruccién lineal basado
en interpolacion de Lagrange, para seguidamente presentar un operador no
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lineal cuyo objetivo es la mejora de los puntos débiles de esta reconstruccion.

2.2.1. Reconstruccién Lineal: Lagrange.

Consideremos los valores de la funcién f;_1, f;, fj+1, fj+2 que se corres-
ponden con las abscisas x;_1, %, Tj11, 742 de una malla regular X y vamos a
describir cémo construir un trozo polinémico del operador de reconstruccion

. ., r . R
y la prediccién faj41 en el punto medio Z22H

=ux.,1.La reconstruccién en
2 Jt3

el intervalo [z}, z,41] viene dada por

Pj(x) = fiaL1(x) + fiLo(%) + fir1Li(x) + firala(z) (2.11)

donde L;(x) ¢ = —1,0, 1,2 son los polinomios de Lagrange dados por

2
Li(z) = M (2.12)
=10t (7)1 — mj10)

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

Pi(zj1) = fiala(@jn) + fiLo(zj ) + ol ) + fivaLlo(zgy 1),

(2.13)
y haciendo algunos calculos
1 9 9 1
Pi(wjiy) = =g limi T 1gfi + 1gfin — g live (2.14)
Al conjunto de valores {—1—16, 1%, 1%, —1—16} se le denomina mascara del operador

de prediccion basado en interpolacion segmentaria de Lagrange centrada.
En el caso general, podemos llegar facilmente a una expresién similar
a (2.11). 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 {Z;_s+1, ..., %j, Tj41,-..,Lj4s} y sus correspondientes valores de funcién
{fizs+1s-- s[5, fi+1,- -, fi+s}. En este caso el operador de reconstrucciéon

estara formado por la unién de trozos polinémicos del tipo

Pj(z) = Z fj-H'Li(xj—i-%)’ x € [Ij’xj-‘rl]’ (2.15)

i=—s+1
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donde los polinomios de Lagrange L;(z) se definen como en (2.12) por

- (z — xj+l)

Li(z) = —_
' I=— s 1 1 (Tj1i — Tj40)

(2.16)

Tendremos que el operador de prediccion en el punto medio toma la forma

> Firilileyy): (2.17)

i=—s+1

La mdscara del operador de prediccién en este caso es {L;(z;

En la Tabla 2.1 podemos ver los valores de las mascaras para s = 2, 3, 4.
Mascaras
— -1 9 9 -1
$=2 | 17516 16" 16
s—3 | {3 =2 D0 0 =25 3
2567 256 7 2567 256° 256 7 256
s—4 245 1225 1225 —245 49 =5
2048’ 2048’ 2048 » 2048 2048’ 2048 * 2048 2048

Tabla 2.1: Mascaras del operador de prediccion basado en interpolacién seg-
mentaria de Lagrange centrada con 2s puntos para s = 2, 3, 4.

Para més detalles sobre esta reconstruccién y sobre las propiedades de

los esquemas de subdivision y multirresolucion asociados se puede consultar
[10].

2.2.2. Reconstrucciéon No Lineal: PPH.

Vamos a definir como construir un trozo polinémico PPH de orden 2s
para el intervalo [z;,x;1;]. Partimos de los 2s datos

{ficst1s -5 fizs, fi—as fim1, fis fisn, fivas Fiva oo Fivsh

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 modificacion es hecha también
teniendo en cuenta que nuestro objetivo es dar una aproximacién al valor de
la funcién en el punto medio.

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

BT = 2, (2.18)

S

R Sl LR I GEMl) TE AR

J=1 J
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parag=s—2,...,1.
En la Tabla 2.2.2 podemos ver el valor de estos coeficientes para s =
2,3,4.

B
s=2|{2}
s=31{2,6}
s=4]{2,10,12}

Tabla 2.2: Coeficientes B_,, s = 2, 3, 4.

s—1»

También vamos a necesitar las medias p-power power,(x,y), que se intro-
dujeron en [28] para cualquier niimero entero p > 1, y cualquier pareja (z,y)
COmo:

r—y
r+y

powery(z,y) =

sign(z) + sign(y) |z + y| (1 B
2 2

p) . (2.20)

Igualmente necesitaremos usar las diferencias divididas, que es conocido
que actian como indicadores de zonas de suavidad de la funcién. Las diferen-
cias divididas en el caso de nodos igualmente espaciados pueden calcularse
haciendo uso del famoso triangulo 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 calculo se reduce al de las diferencias finitas del mismo orden.

Llevaremos a cabo una modificacién progresiva de los datos de la siguiente
manera (ver [11] y [9] para més detalles). Observamos que esta modificacion
esta disenada para mantener el orden de interpolacion en las regiones conve-
xas suaves en el momento de aplicar la interpolacién de Lagrange.

Modificacién de datos de entrada f — f

s Paso 1

Consideramos {f;_1, f;, fi+1, fi+2}-
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Si |AZ | f| < |A%f| entonces

J?j+2 =fimtfi—fia+ Bllpow2s—2(A?—1f7 A?f)a

en otro caso
fj—l = fimi+ fi— fir2+ B%P0w2s—2(A?—1f’ A?f).
Asi, definimos

f~ = { ( L) fj—27 .]ij—lv fjv fj+17 flj-l'?? fj+37 H ) si ‘Ag—lf‘ S |A3f‘7
(' ER fj—27 fj—17 fjv fj+17 fj+27 fj+37 . ) en otro caso.
(2.21)

s Paso 2

Consideramos {fj», fj—la fj, fj+1, fj+2> fi+s}-
Si [AL, f| < |Af| entonces

fj—i—S = fj—i—l“‘fj_fj—2+lep0w2s—2(A?_1fa A?f)+B§pow28_4(A§_2f, A?_lf),

en otro caso
fj—2 = fj+1+fj—fj+3+B21P0w25—2(A?—1f, A?f)+B§pow28_4(A§_2f, A?—lf)'
Asi, definimos

f — { ( ) fj—27 .]ij—b fj7 fj+17 -]Ej-i-?v fj+37 H ) si ‘A§—1f| S |A3f‘7
(' R fj—27 fj—17 fj? fj+17 fj+27 fj+37 . ) en otro caso.
(2.22)
y definimos

f~ = { ( ce fj—3> ./ij—2> ./ij—la ]Elja fj—i—la f]'-i-?? -fj+3> fj+4 - ) si |A;l—2.f| < |A§—1f~|>
(s fimas fimos fim1s £y fins fivas fivss fia o) en otro caso.
(2.23)

Y asi se realizaran sucesivos pasos hasta completar la modificacién 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 interpolacién no
lineal deseada.

Por contruccion, esta técnica de interpolaciéon no lineal nos lleva a un ope-
rador de reconstruccién con muchas caracteristicas deseables.Primero, cada
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pieza polinémica se construye con un stencil de 2s puntos. Segundo, la recons-
truccién es tan precisa como su equivalente lineal en las regiones convexas
suaves. Tercero, la precision se reduce segiin se acerca a las singularidades,
pero no se pierde totalmente como ocurre en su contraparte lineal. En parti-
cular, 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 2.3. En el primer paso
miraremos qué diferencia dividida de segundo orden es mayor, y a continua-
cién cambiaremos el valor correspondiente. Sélo nos quedara entonces llevar a

cabo una interpolacién de Lagrange con estos datos como queda representado
en la Figura 2.4.

for
o
f.
fia f j*1
o o o
j-1 Df j j+1 Df. ., “j+2

Figura 2.3: Primer paso de la reconstruccion PPH con 4 puntos.
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fs
(o
o
j-1 f j+1
. X. X, X,
i pf ] i+1 Df,q i+

Figura 2.4: Construccién de la reconstruccion PPH con 4 puntos con los
valores modificados.

En el siguiente ejemplo vamos a ilustrar de manera gréafica como se realiza-
ra la modificacion de los datos en el caso de tener los valores de la Figura
2.5. En primer lugar se miraran las diferencias divididas de segundo orden,
que nos serviran para decidir que el valor a cambiar es f;_; como aparece
en la Figura 2.6. A continuacién se consideraran las diferencias divididas de
tercer orden indicadas en la Figura 2.7 y por tanto se cambiara el valor f;_o
tal y como se ve en la Figura 2.8.
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f
f .
2 ]
@
f fj+1 J+2
@ @ fj+3
] ] ] | ] I
| | | @ [ | |
X
2 X X j+1 X2 X3

f
f -
i2 @
@
(
@ f fJ+1 f j+2
@ @ ® fj+3
| ] ] | ] |
[ [ [ @ [ [ I
X
12 X X] i+ X i X e

Figura 2.6: Modificacién del primer valor en la construccion de la reconstruc-
ciéon PPH con 6 puntos.
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f
f &
2 @
@
.,
@ f i fJ+1 ;J+2
@ @ fJ+3
] ] ] | ] |
| | —&— | |
x .
iz X i s 2 Xpa

Figura 2.7: Segundo paso de la reconstruccion PPH con 6 puntos.

f.
f -
i2 @
@
f
2
@ iy
@ f it j*2
. . fj+3
| ] J | ] |
| | I @ [ [ |
2 gt Xi i p2 X

33

Figura 2.8: Modificacion del segundo valor en la construccion de la recons-

trucciéon PPH con 6 puntos.
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2.3. Tratamiento en la frontera.

En la frontera no disponemos de datos suficientes para aplicar los filtros
de manera centrada, como seria deseable, y entonces hemos de seguir otra
alternativa. Hay diferentes formas de trabajar en la frontera. Explicaremos
el caso de la frontera izquierda, ya que el procedimiento para la frontera
derecha es similar. Para ilustrar de manera clara y sencilla cada tratamiento
nos centraremos en el caso de filtros de 6 puntos.

Denotamos f;, i =1...,n a los datos disponibles.
Entre los modos de tratar la frontera hemos considerado las siguientes:

» Periédico, como su nombre indica considera que los datos provienen de
una funcién periddica y completa los datos que le faltan para la aplica-
cién del filtro en la frontera haciendo uso de los datos de la otra frontera.
Por ejemplo en el caso de 6 puntos hay problemas en la frontera sélo en
dos intervalos. Para aplicar el filtro con 6 puntos en el primer intervalo
afectado faltan dos datos. Y por tanto consideraremos los dos tltimos
datos en su lugar, es decir aplicaremos el filtro a { f,,_1, fu, f1, f2, f3, fa}-
Para el segundo intervalo de la frontera izquierda aplicaremos el filtro

a {fu: f1, f2, f3, fa, [5}

» Simétrico, en este caso los valores que faltan se completan suponien-
do la funcién simétrica respecto del primer valor. Los filtros se apli-
cardn en este caso a {fs, f2, f1, fo2, f3, f1} para el primer intervalo y a
{fa, f1, fo, f3, f1, 5} en el segundo intervalo.

= Extension con ceros, es una de las posibilidades mas sencillas pero
tiene el problema de generar discontinuidades inexistentes cuando la
funcion y sus derivadas no empiezan valiendo cero. Los filtros se apli-
cardn en este caso a {0,0, f1, fo, f3, f1} para el primer intervalo y a

{0, f1, f2, f3, f1, f5} en el segundo intervalo.

= Bajo orden, significa reducir el nimero de puntos del filtro conforme
nos acercamos a la frontera para tener siempre suficientes datos. Los
filtros se aplicardn en este caso a {f1, fo} para el primer intervalo y a
{f1, f, f3, f1} en el segundo intervalo.

= Hacia el interior, quiere indicar que se toman las mascaras descentradas
siempre con los datos disponibles y sin reducir el niimero de puntos del
filtro. Por simplicidad se ha tomado siempre el caso de interpolacion de
Lagrange. Los filtros de Lagrange descentrados se aplicaran en este caso

a {f1, f2, f3, f4, f5, fe} para el primer intervalo y a {f1, fa, f3, f1, fs, fe}

en el segundo intervalo.
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= Antisimétrico, quiere indicar que la funcién es simétrica respecto del
punto (z1, f1). Los filtros se aplicaran en este caso a {2f; — f3,2f1 —

f2, f1, fa, f3, fa} para el primer intervalo y a {2f1 — f2, f1, fo, f3, fa, f5}
en el segundo intervalo.

2.4. Producto Tensor en 2D.

Explicaremos de manera grafica para que sea mas comprensible como se
realiza el proceso de multirresolucion que se aplica a la matriz original de-
pendiendo del ntimero de niveles aplicados.

Supongamos que ya disponemos de un algoritmo en una dimensién, el cual
dado un vector discreto lo descompone en una parte correspondiente a va-
lores significativos y otra a detalles. Esta descomposicion contiene la misma
informacion que el vector original. Aplicando el algoritmo 1-dimensional pri-
mero a cada una de las filas y después a cada una de las columnas tenemos
una descomposicién 2-dimensional ([4]).

Para la matriz original, el primer nivel de multirresolucion se realiza de la
siguiente manera:
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000000000 CAOQADAODAO
00000000 CAOQOADAODADO
O000000CO0CO0 CADQADADAO
oOocoo0o000000 I 0OAODADAODADO
o000 00O0COO0O] | 0AOQODADAODAO
00000000 " loaoasaoAaOAO
0000CO0ODO0COO COAOQOAOCAODOAO
0000O0OCODOOO CAOQOADAODADO
0000O0OO0ODOO0OCO 0ADDADADAO
€ gL
OAOQOADAOAOD
© Valor significativo s0e¢sCeDes0e
CAODODADADAD
A Detalle Vertical g0 CesOesOw
oOoAODAODAOADO
@ Detalle Horizontal " AEE Bal Salf WEl
OAOQAOCAODOAO
O Detalle Mixto F sl Snl Welf Sl |
OAOQADAODAD

Figura 2.9: Pasos del algoritmo de multirresolucion de valores puntuales:
datos 2D originales, algoritmo 1D aplicado a las filas y algoritmo 1D aplicado
a las columnas.

La matriz en la esquina superior izquierda corresponde a la matriz origi-

nal, la segunda matriz corresponde a la aplicacion del algoritmo 1-dimensional
sobre 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 tridngulos azules los detalles verticales, con estrellas verdes los detalles
horizontales y con cuadrados amarillos los detalles mixtos. Por tanto la tlti-
ma matriz esta formada por los valores significativos, los detalles verticales,
detalles horizontales y detalles mixtos aunque se encuentren todos entremez-
clados (ver Figura 2.9).

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 2.10.
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00000AAAA
00000AAAA
00000AAAA
00000AAAA
00000AAAA
seeeesOOOO
sgsesess0nOOO
seseseweOOOO
sgeswseesO0OO0OO0O

Figura 2.10: Versién de multirresolucién de los datos para valores puntuales
una vez reorganizados los coeficientes.

Para realizar el siguiente nivel de multirresoluciéon procederiamos a rea-
lizar los mismos pasos tomando como matriz inicial la submatriz superior
izquierda, es decir, la que estd formada por los valores significativos obte-
nidos. Volveriamos a localizar los detalles verticales (de esa submatriz), a
continuacion los horizontales y por tanto los mixtos y reordenariamos de
nuevo la nueva matriz obtenida.

Este proceso se repite tantas veces como niveles de multirresoluciéon hayamos
pedido que realice.

El resultado de la matriz reordenada puede verse en la Figura 2.12.
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0000000 CADAODAOCA
00000000 0AO0ADAOA
(- - - - - - - 0AOQ0ADAODA
oooo0oo0oo0o00| CAODAODACA
00000000 0AQ0AOCAOA
o000 0O0O0O0 AQ0AODADA
O0000000 0OAOAODDAODA
0000 O0O0CO0O AQADADA
| |

OAOAOQCAOA

o Valor sOeDeO@O
significativo OAOAOAOA

& Detalle Vertical so0eoeOen
o DO OCAOAOAOA
orizontal sOenDeOe0

O Detalle Mixto OAOAOAOA
090080

Figura 2.11: Pasos del algoritmo de multirresolucion de medias en celda: datos
2D originales, algoritmo 1D aplicado a las filas y algoritmo 1D aplicado a las

columnas.

o0
00
o0
00

*See®O0
LR N
*SeeeO0
LR BB N

oooopPppp

oooepepp
ooe b pp
oopppp

O
oo
oo

Figura 2.12: Versiéon de multirresolucién de los datos para medias en celda

una vez reorganizados los coeficientes.

Este procedimiento basado en producto tensorial se puede realizar tam-
bién para trabajar con dimensiones mas altas. La estrategia de producto
tensorial no es especifica de los algoritmos de multirresolucion, sino que se
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puede llevar a cabo para trabajar con datos en varias dimensiones cuando se
dispone de un algoritmo 1-dimensional.

2.5. Compresion de Datos Bidimensionales.

Hemos visto que, dados unos datos bidimensionales, una representacién
de un nivel de multirresoluciéon de dichos datos viene dada en las Figuras
2.10 y 2.12. Este proceso de descenso de un nivel de multirresolucién puede
expresarse matricialmente en la forma

Ak—l Ak
k 2
A® & ( AT [AF ) (2.24)

donde A* representa la matriz de datos discretos en el nivel k, y Ak, Ak y Ak
son los respectivos detalles necesarios para obtener A* a partir de su versién
decimada A*1.

Para llevar a cabo la compresién de los datos bidimensionales podemos
llevar a cabo dos procedimientos sobre la version de multirresolucion:

1) Dado un parametro de truncacién e, definimos el operador de trunca-
cién tre como

tre(A° A) = (4% A)

con

Ak _ ) 0 A < e
A _{ AF sino.

Notar que cuando se trabaja en el entorno de multirresolucion por
valores puntuales, usualmente se usa el mismo valor de € para todos los
niveles de multirresolucion y que en medias en celda es habitual dividir
por 2 dicho valor de € cuando se desciende una escala.

Una vez aplicado este preproceso a los detalles de la versiéon 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) Dado un porcentaje de compresién de detalles, nos quedamos justa-
mente con este nimero de detalles. Lo tnico 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.
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Entre los dos procedimientos propuestos nosotros preferiremos centrar
nuestros experimentos numéricos en la segunda opcion, ya que en la primera
no hay un control claro a priori de la tasa de compresién que se va a lograr.

Después de procesar los detalles y quedarnos sélo con aquellos que no
han sido truncados, utilizamos la transformacion de multirresolucién inversa
para obtener una aproximacion AL g la informacién original A%, es decir

AL = M~ 'tre(MAY).

Comparamos entonces ambas secuencias de datos mediante las siguientes
normas

1/p
. 1 .
|AY — A, = (mZMf—Aﬂp) , p=12,

14* =AMl = méx(]AF — A7)).

Este procedimiento de compresion se lleva a cabo de la misma forma y
sin mayor complicacién para dimensiones mayores.
Siguiendo los algoritmos de multirresolucién explicados en las secciones ante-
riores y quedandonos con el porcentaje de detalles deseado, segin se explica
en el segundo procedimiento de truncacion arriba mencionado, podemos con-
trolar la tasa de compresion de los datos. Ahora bien, en algunas aplicaciones
puede ser interesante o imprescindible controlar la calidad de la reconstruc-
cién. Mediante los algoritmos propuestos si estamos controlando la tasa de
compresion, pero no la calidad. Es por eso, que se desarrollaron (ver [21])
algoritmos que permiten dicho control del error.



Capitulo 3

Filtros basados en funciones de
ponderacion.

3.1. Minimos cuadrados ponderados.

Dado un conjunto de pares de puntos (1, 41), - - -, (T, y) buscamos aque-
lla recta y = a-x+b de tal manera que se minimiza la suma de los cuadrados
de los errores que se obtienen al realizar la aproximacién de los valores y; por
los obtenidos por la recta y; = a-x; + b ponderados por unos factores de peso
w;(w; > 0). Por lo tanto, el objetivo es minimizar:

Z wi(yi - yi)2

donde w; son unos pesos seleccionados para reducir/amplificar la influen-
cia de las observaciones a la hora de encontrar la recta ajustada”. La técnica
usual es asociar a cada observacién ¢ un peso que sea inversamente propor-
cional a la variabilidad asociada al valor observado elevada al cuadrado, es
decir:

k
Wy = ———

Var(y:)

Ahora bien, en la préctica resulta imposible conocer el valor Var(y;) por
lo que se suele asumir que esta es proporcional al valor de x;

Var(y;) = c- x;

Por lo tanto se suponen que los pesos deben ser funciones cuyo valor sea
proporcional a:

41
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siendo o/ una constante positiva.
La solucién al problema:

argmme, Ui — Vi) —argmanwz (a-x; +b) —y;)?

viene dado por:
o = iz ) i witiys) — (30 wiys) (i, witi)
(D wi) Qi wizd) — (00 wiwy)?
b* — (Z?:l wiyi)(Zzn:l wlx?) - (Zz 1 w; T Zyl)(zrz
(i wi) Qi wix?) — (301, wiwy)?

Ahora bien, si asumimos que » ", w; = 1, se tiene

o im wiiyi) = Qo wiys) (i, wii)
(O wiz?) — (D7, wixy)? 7
b — (i wiye) Oy wirf) — (Ui wirays) (7, wz‘xz’).
(O wizd) — (D0, wiz)?

)

Por tanto, para:

3

se tiene:

Coimy wimys) — (o, wiys) (i, wiwi) (Z w;T;)+

n

- (o wial) — (e, wii)?

(i wiy) Oy w;r}) — (O iy wiayi) (D7 wiwy)
(i wir?) — (Do, wiwy)?

n
= E W;iZs
i=1

por tanto, la recta ajustada pasa siempre por el punto:
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(i W;iLs, z": wiyz')
i=1 i=1

Por otro lado, si se desea realizar la prediccion en el punto z = % o,
si en el conjunto de valores {x;} se encuentran dispuestos de manera equi-
distante y los pesos w; dependen tnicamente de la distancia del punto x; al
punto x, se tiene:

n n
B 1
n

i=1 i=1

lo que indica, que la estimacion que se realiza en el punto medio de los
valores observados x; utilizando minimos cuadrados ponderados por una fun-
ciéon peso w que dependa directamente de la distancia entre la observacién
x; v ¥, coincide con la media ponderada por w de los valores observados v;.

glr=2)= sz’yi
=1

Asi pues, utilizando distintas funciones de ponderacién obtendremos dis-
tintas predicciones 3 en el punto 7.

3.2. Funciones de ponderacion.

En toda esta seccién asumiremos las siguientes coordenadas x;
e 4 puntos — [1, 2, 3,4} — estimacién en ¥ = 2,5
e 6 puntos — [1, 2,3,4,5, 6] — estimacion en z = 3,5
e 8 puntos — [1, 2,3,4,5,6,7, 8} — estimacién en ¥ = 4,5
Veamos los resultados que se obtienen con las funciones de ponderacion usua-

les.

3.2.1. Funcién de ponderacién Uniforme.

w = —
n

Todos los puntos tienen la misma ponderacion — Minimos cuadrados
ordinarios.
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Coeficientes :
e 4 puntos — [1/4,1/4,1/4,1/4]
e 6 puntos — [1/6,1/6,1/6,1/6,1/6,1/6]
e 8 puntos — [1/8,...,1/8]

3.2.2. Funcién de ponderacion Bisquare.

N2
(1 - ((xi_m))z) ., si|z; — ] < d max

d mazx

0 en otro caso.

siendo dmax, la distancia maxima permitida para que la funcién peso tome

valores no nulos.

Representacién gréfica para dmax = 2 (figura 3.1):

(1—(z/2)%)*

Coeficientes :
(1—1?3%/5;1%2 89416 x 107
B “57e | | 041058
e 4 puntos (dmax=2)— a-(1£2)22 0,410 58
(1—1?%5;)2 5,0416 10
YA )
137/64
(=422
a=G2»2 | [2,9157 x 1072
(12_0(7%/5;128)2 0,175 66
B e 0,295 18
e 6 puntos (dmax=3)— a-(2y)e 0,295 18
(12_0(7%3;128)2 0,175 66
oo | |2:9157 x 1072
a-Cg»2
| 2075/648 |
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1

0.95

0.9

0.85

0.8

0.75

0.7

0.65

0.6

0.55 I I I I I I I I I
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 3.1: Representacion grafica de la funcién de ponderaciéon Bisquare.

[(1-(72)2)2 ]

2185/512
1—(3/2y2y2 _ _
(21535j5)12) 1,2872 x 1072
(-3 )?)? 8,7014 x 1072
e 0,173 05
4
_ 2185/512 | _ 0,227 06
e 8 puntos (dmax=4)— (- (2)2y2 0,227 06
e 0,17305
3185/512 8,7014 x 102
(-(F)?)? 1,2872 x 1072
2185/512 - -
ooy
| T2185/512 |

3.2.3. Funcion de ponderaciéon Huber.

1

i — 7

w

Representacion gréfica (figura 3.2):
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70

60 bl

50 bl

401 .

30 bl

201 bl

10 bl

0 T | I I I I I | T
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 3.2: Representacion grafica de la funcién de ponderacién Huber.

Coeficientes :

3/2
16/3 0,125
1/2
0,375
16/3 | __ )
e 4 puntos — & |~ 0375
16/3 0,125
3/2
[ 1673
-
5/2
92/15 ~ _
33 6,5217 x 1072
92/15 0,108 70
1/2
0,326 09
92/15 | _ J
e ( puntos — N 0,326 09
92/15 0,108 70
o | 16,5217 x 1072
| 92/15 |
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704{105

5/2 r —27
017105 4,2614 x 10

7 5,9659 x 1072
041051 19,9432 % 102

1/2

0,298 30

704/105 | __ )

e 8 puntos — S 0,298 30
O 19,9432 % 1072
oi0s | [5,9659 x 1072

5 4,2614 x 1072
704/105 - -
73
| 704/105 |

3.2.4. Funcién de ponderaciéon Exponencial.

exp <— <‘xi_i|>> si 0<|z; —Z|<r ,con a>0
0 en otro caso.

Representacion grafica (figura 3.3):

oo (42)
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Figura 3.3: Representacion grafica de la funciéon de ponderacion Exponencial.

Coeficientes :

e 4 puntos (a =1,r

e 6 puntos (a =1,r

e 8 puntos (o =1,r

2)—

(0,188 77 ]
0,31123
0,31123
0,188 77

(0,115 12]
0,160 66
0,224 22
0,224 22
0,160 66
0,11512,

[8,2648 x 1072
0,106 12
0,136 26
0,174 97
0,174 97
0,136 26
0,106 12

18,2648 x 1072
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3.2.5. Funcion de ponderacion Gaussiana.

si 0<|x;—Z|<r ,con ¢, k>0

0 en otro caso

Representacion gréafica (r=2k=1,c=r) (figura 3.4):

ow (- (45)7) - -0)
T~ (exp(-1)

0.95 N

0.9 B

0.85[ N

0.8 B

0.75 b

0.65 I I I I I I I I I
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 3.4: Representacion grafica de la funcién de ponderacion Gaussiana.
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Coeficientes :
e 4 puntos (r=2,k=1,c=r)—
e 6 puntos (r=3,k=1,c=r)—
e 8puntos (r=4,k=1,c=r)—

3.2.6.

\

Representacion grafica (figura 3.5):

15,7305 x 107?]
0,
0,263 58
0,263 58
O?

| 5,7305 x 1072

13,1889 x 1072
0,
0,
0,202 37
0,202 37
07
07
13,1889 x 1072
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(0,130 52
0,369 48
0,369 48
0,130 52

17911

17911

10133
164 41

16441
101 33

Funcion de ponderacion Spline Cubico.

si 0<|r; —z|<§ ,con r>0

3
) si 5 <|z;—2[<r ,con r>0

en otro caso



3.2. FUNCIONES DE PONDERACION. 51

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

01 I I I I I I I I I
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 3.5: Representacion gréafica de la funcién de ponderacion Spline Cibi-
co.

Coeficientes :

e 4 puntos (r=2)—

( 2 3
2 (@) +4(T~’02> si 0< |z <1
2 3
w=f -2 (B 1 (E) a<is
0 en otro caso

= 2,0833 x 1072
= 0,47917
3B = ’ (se ha forzado a que sumen 1)
2 0,47917
L 2,0833 x 1072
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e 6 puntos (r=3)—

¢ 2 3
() () sk
2
W= - (F) 1 (F) s d<hlss
0 en otro caso
\
- _ e
70 4,1322 x 1073
o | s
242 | = ' ha forzado a que sumen 1)
2 (se ha forza q
2 0,384 30
2 0,111 57 B
| 555 ] 14,1322 x 1077 ]

( 2 3
%—4(@) +4(sz> si 0< |z| <2
= 4 Va? Va2 2 4 x2 3 .
W= 5—4T+4<T) _§(T> si 2<lz|<4
0 en otro caso
- _ .
@ 1,3021 x 1073
%5 3,5156 x 102
1
] I
8= 0’305 99 (se ha forzado a que sumen 1)
% 0,157 55
% 3,5156 x 102
| 1,3021 x 10_3_

| 768
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3.2.7. Funcion de ponderacion Spline Cuartico.

16 () g (e

0

B

3 4
) —3<‘xir_m|> si 0<|z; —Z|<r ,con r>0

en otro caso

Representacion grafica r = 2 (figura 3.6):

\/EZ \/ﬁi’) \/?4
—o(5) (7) (%)

-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 3.6: Representacién grafica de la funcién de ponderacién Spline
Cuartico.

Coeficientes :
e 4 puntos (r=2)— |1%|= ’
101 0,467 82

0
101 3,2178 X 10_2
(se ha forzado a que sumen 1)

,_.
W
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(x| [6,7698 x 1072
11%;’4 0,130 56
iy
om0 |- | 22
1034 )
2 0,130 56
1] |6,7698 x 1072
(se ha forzado a que sumen 1)
'1%220"%6' (92,2144 x 10:2‘
B0 4,7419 x 10
22 0,162 26
e 8 puntos (r=4)— 1%7 56 _ 0,288 1
- 3773 -
0 0,288 1
1%8?6_ 0,162 26 .
13,096 4,7419 x 10_3
] [2,2144 x 1073

(se ha forzado a que sumen 1)



Capitulo 4

Algoritmos codificados en
Matlab.

A continuacion se presenta una generalizacion de los algoritmos de multi-
rresolucion de Harten en valores puntuales con la reconstruccion de Lagrange
para permitir el uso de otros filtros. Nosotros consideraremos en particular
los filtros Bisquare, Exponencial, Huber, Lagrange, Spline Cuartico, Spline
Cubico y Uniforme que vienen de las correspondientes funciones de ponde-
raciéon del mismo nombre. Se considera tanto el caso 1D como el 2D. Los
algoritmos han sido codificados en Matlab .

4.1. Algoritmos de Multirresolucién (MR) ba-
sados en Minimos Cuadrados Pondera-
dos (MCP) en 1D.

function [a,mra]=valpun(fichero,l,trun,fil, num,fron,met,strl)

25
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% detalles mayores en valor absoluto

% fil filtro a utilizar:

% ’Bisquare’ "Exponencial’

% ’Gaussiana’ "Huber’

% 'Lagrange’ ’SplineCuartico’

% ’SplineCubico’ "Uniforme’

% num numero de puntos del filtro

% fron tipo de tratamiento en la frontera:

% 'p’ periddico i’ hacia el interior usando Lagrange

% ’s’ simétrico, 'a’ antisimétrico

% ’¢’ extendido con ceros b’ bajo orden

% met indica si se hace un cambio de los datos:

% 0 sin cambio

% 1 con cambio PPH

% strl contiene el nombre del fichero donde se guardan los datos de salida
% Variables de salida:

% a aproximacion al vector despies de truncar y decodificar

% mra version de multirresolucién procesada del vector original

% leemos del fichero los datos de la funcién

% en particular se cargan x1, al,nombre_fun,tipo_fun
fichero=strcat(’. /ficheros de funciones/’ fichero);

load(fichero);

nl=length(al); % calcula la longitud del vector al

t0=clock; % ordenes que sirven para medir el tiempo de computacién
t=cputime;

% descendemos por la piramide de multirresolucién
mra=descenvp(al,l fil num,fron,met);

% trunca los detalles

[mra,rat|=truncarpv(mra,l,trun);
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% ascendemos por la piramide de multirresolucion

a=ascenvp(mra,l,fil, num, fron,met);

% medimos el tiempo de computacion

tiempo=etime(clock,t0);
tiempol=cputime-t;

% calculamos los errores

normal=sum(abs(a-al))/nl;
infin=max(abs(a-al));

norma2=sum((a-al).”2)/nl

% salida de resultados: en gréaficas, por la pantalla y a un fichero

(

% dibujos
% dibujo de la funcién original

figure('Tag’,’orig_fun’,’Name’,[blanks(6), Funcién original’],’Position’,...
6100 1270 690])

axes('Position’,[0.05 0.05 0.9 0.9]);

ym=min(al);

yM=max(al);

rel=max([abs(ym),abs(yM)]);
plot(x1,al,’k-","LineWidth’,3,"MarkerSize’,10);
axis([x1(1)-0.1 x1(n1)+0.1 ym-0.1*rel yM+-0.1*rel]);

% dibujo de la descomposicién piramidal de los detalles

figure("Tag’,’sub_fig’,'Name’, [blanks(6), Descomposicién piramidal...
de los detalles’,blanks(2),met, blanks(6), Escalas:’ blanks(2),...
num?2str(1)],’Position’,[6 20 1270 690])

axes('Position’,[0.05 0.05 0.9 0.9]);

[multi_detail, multi_per_org]=pyramid(mra,l);
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plot(x1,multi_detail, ko’,’LineWidth’,3,"MarkerSize’,10);
axis([0 1 0 1+1])

% dibujo de la funcién reconstruida después de la compresién

% incluir el nombre del filtro fil, la tolerancia el método met

figure('Tag’, reco_fig’,’"Name’ [blanks(6), Funcién Reconstruida’,...
blanks(6), Escalas:’ blanks(2),num2str(1)],’Position’,[6 0 1270 690])

axes('Position’,[0.05 0.05 0.9 0.9]);

ym=min(a);

yM=max(a);

rel=max([abs(ym),abs(yM)]);
plot(x1,a,’k—"'LineWidth’3);

axis([x1(1)-0.1 x1(n1)+0.1 ym-0.1*rel yM+0.1*rel])

% Mandamos los datos de salida a una figura en la pantalla

figure("Tag’,’sub_fig’,’"Name’, [blanks(6), Datos de Salida’],"Position’,[6 0 1270
G90]);
axis off

Y

if fron==’
fron="periodicas’;
)
elseif fron=="1’
fron="en el intervalo’;
b
elseif fron=="s’
fron="simétricas’;
elseif fron=="a’
fron="antisimétricas’;
b
elseif fron=="c¢’
fron="extension con ceros’:
b
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elseif fron=="T"
fron="bajando el orden’
end

if met==0

met="sin cambio de datos’;
elseif met==1

met="con cambio PPH’;
end

str={['Tipo de Funcion:’blanks(2),tipo_fun|,['Nombre de la funcién:’,...
blanks(2),nombre_fun],['Discontinuidades:’ blanks(2),num2str(dis)],...
['Niveles de Multirresolucién:’ blanks(2) num2str(1)],...

['Filtro:’ blanks(2),fil],[ Tamano del filtro:’ blanks(2),num2str(num)],
['Método:’ blanks(2),met],[ Tratamiento en la frontera:’,blanks(2),fron],
['Tasa de Compresion:’,blanks(2),num2str(rat)],['Norma Infinito del Error:’,...
blanks(2),num2str(infin)],['Norma 1 del Error:’ blanks(2) num2str(normal)]s,...
['Norma 2 del Error:’ blanks(2)num2str(normaz2)],...

[Tiempo de calculo:’ blanks(2),num2str(tiempo),blanks(3),’segundos’],...
[Tiempo de CPU:’ blanks(2),num2str(tiempol),blanks(3), segundos’],
[Datos guardados en el fichero Datos_salida.txt’ |};

hl=uicontrol(’Style’, Text’,’String’ str,’FontSize’,16,"Font Weight’,’bold’,’Units’,...
‘normalized’, Position’,[0 0 1 0.95],’Background’,”White’ "Horizontal Alignment’,"left’);

h2=uicontrol(’Style’,’Text’,’String’, {’Esquemas de Multirresolucién en 1D},
"FontSize’,18,...

"FontWeight’,’bold’,"Units’, normalized’,’Position’,[0 0.95 1 0.05],’Background’,’green’,...
"Horizontal Alignment’,’center’,’ForegroundColor’,’blue’);

% fichero para generar las gréficas

format long;
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fid=fopen(strl,’a’);

fprintf(fid,” Vod Vod Yot VoA 168 VoA 16E oA 16E Yof Yo\ n' L num, rat,infin,normal,...
norma2,tiempo,tiempol);

fclose(fid);

function c=descenvp(al,lfil,num,fron,met)

% Este programa desciende en la piramide de multirresolucién
% c=descenvp(al,l fil,num,fron,met);

% Variables de entrada:

% al vector al que se le aplica la multirresolucién
% 1 son los niveles de multirresolucién

% fil filtro a utilizar:

% ’Bisquare’ ’Exponencial’

% ’Gaussiana’ "Huber’

% ’Lagrange’ 'SplineCuartico’

% ’SplineCubico’ "Uniforme’

% num numero de puntos del filtro

% fron tipo de tratamiento en la frontera:

% 'p’ periddico i’ hacia el interior usando Lagrange
% ’s’ simétrico, 'a’ antisimétrico

% ¢’ extendido con ceros ‘b’ bajo orden

% met indica si se hace un cambio de los datos:

% 0 sin cambio

% 1 con cambio PPH

% Variables de salida:

% ¢ versién de multirresolucién del vector al

% calcula las méscaras del filtro

cd . /filtros numéricos’
fil=strcat(fil,". mat’);
load(fil);

cd ..
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% méscaras para la frontera bajando el orden

masf={mas2,mas4,mas6,mas8};

n=length(al);
% SIN TRANSFORMACION DE LOS DATOS. CASO LINEAL
if met==
c=al;
% LINEAL CON 4 PUNTOS
if num==
% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles
for i=1:num/2-1
mas(1:num,i)=maskslr(i,num-i);
end
% bucle para los niveles de multirresolucién
for k=1:1
% wvalores significativos de la escala inferior

fl=c(1:2:n);
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nkl=(n-1)/2+1; % dimension de una escala inferior

% céalculo de los primeros detalles en la frontera izquierda
%0 %0 %0 %0 %o %0 To Yo Yo Yo o Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %t
if fron=="p’
for i=l:num/2-1
£2(i)=c(2*i)-[f1(nkl-num/2+i:nk1-1),f1(1:i+num/2)|*masd’;
end
elseif fron=="1"
f2(1:num/2-1)=c(2:2:num-2)-f1(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=l:num/2-1
2(1)=c(2*1)-[f1 (num/2-i+1:-1:2) f1(1:i4num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="a’
for i=l:num/2-1
£2(i)=c(2%*1)-[2*f1(1)-f1(num/2-i+1:-1:2),f1(1:i+num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="c’
for i=1:mum/2-1
£2(i)=c(2*i)-[zeros(1,num/2-1) f1(1:i4+num/2)]*masd’;
end
elseif fron=="b
for i=1:mum/2-1
£2(1)=c(2*1)-[f1(1:2*1)*masf{i}’;

)

end

end

% calculo de los detalles intermedios
% % % % % % % % % %0 %o %o % % % %
for j=num/2:nkl-num/2

(

% calcula la prediccién

aux=f1(j-num/2+1:j4+num/2);



4.1. ALGORITMOS DE MR BASADOS EN MCP EN 1D 63

— * .
g=aux™mas4’;

£2(j)=c(2%))-q;

end

if fron=="p’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2*i)-[f1(num/2+i-nk1+1:-1:2),f1(nk1:-1:i-num/2+1)]*mas4’;
end
elseif fron=="1"
f2(nk1-1:-1:nkl-num/2+1)=c(n-1:-2:n-num+3)-f1(nk1:-1:nk1-num—+1)*mas;
elseif fron=="s’
for i=nkl1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2*)-[f1(2*nkl-num/2-i:nk1-1),f1(nk1:-1:i-num/2+1)]*mas4’;
end
elseif fron=="a’
for i=nkl1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2*i)-[2*f1 (nk1)-f1(2*nk1-num/2-i:nk1-1),f1(nk1:-1:i-
num/2+1)]*mas4’;
end
elseif fron=="c’
for i=nkl1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2*i)-[zeros(1,num/2+i-nk1),f1(nk1:-1:i-num/2+41)]*mas4’;
end
elseif fron=="b’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(1)=c(2*1)-[f1(nk1:-1:2*i-nk1+41)]*masf{nk1-i}’;
end
end

c(1:n)=[f1,f2]; clear f1; clear {2;
n=nkl;
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end

%0 %0 %0 %0 %o T %0 Yo %o %o Yo Yo Yo Yo
% LINEAL CON 6 PUNTOS
% % % % % % % % % % % % % %

elseif num==

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

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

% bucle para los niveles de multirresolucién
for k=1:1
% valores significativos de la escala inferior
fl=c(1:2:n);

nklz(n—l) / 2+1; % dimension de una escala inferior

% calculo de los primeros detalles en la frontera izquierda
if fron=="p’
for i=l:num/2-1
f2(1)=c(2*1)-[f1(nkl-num/2+imk1-1),f1(1:i+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="1'
f2(1:num/2-1)=c(2:2:num-2)-f1(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=l:num/2-1
f2(1)=c(2*1)-[f1(num/2-i+1:-1:2),f1(1:i+num/2)|*mas6’;
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end
elseif fron=="a’
for i=l:num/2-1
£2(i)=c(2%*1)-[2*f1(1)-f1(num/2-i4+1:-1:2),f1(1:i+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="c’
for i=1:num/2-1
£2(i)=c(2*i)-[zeros(1,num/2-1) f1(1:i4+num/2)]*mas6’;
end
elseif fron=="b’
for i=l:num/2-1
£2(1)=c(2*1)-[f1(1:2*1)*masf{i}’;

end
end
% célculo de los detalles intermedios
% %0 %0 Y0 %0 %0 %0 %0 Y0 %o %o %o %o %o %o %
for j=num/2:nkl-num/2

% calcula la prediccion

aux=f1(j-num/2+1:j4+num/2);
g=aux*mas6’;

% calcula el detalle
f2(j)=c(2%j)-q;
end

% calculo de los ultimos detalles en la frontera derecha

%0 %0 %0 %0 %0 T0 %0 Yo Yo To Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo %

if fron=="p’
for i=nkl1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2*i)-[f1(num/2+i-nk1+1:-1:2),f1(nk1:-1:i-num/2+1)]*mas6’;
end
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elseif fron=="1"
f2(nk1-1:-1:nkl-num/241)=c(n-1:-2:n-num+3)-f1(nk1l:-1:nkl-num+1)*mas;
elseif fron=="s’
for i=nkl1-1:-1:nkl-num/2+1
2(1)=c(2*1)-[f1(2*nk1-num/2-i:nk1-1),f1(nk1:-1:i-num/2+1)]*mas6’;
end
elseif fron=="a’
for i=nkl1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2*i)-[2*f1 (nk1)-f1(2*nk1-num/2-i:nk1-1),f1(nk1:-1:i-
num/2+1)]*mas6’;
end
elseif fron=="c’
for i=nkl1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2*i)-[zeros(1,num/2+i-nk1),f1(nk1:-1:i-num/241)]*mas6’;
end
elseif fron=="b’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/241
£2(i)=c(2*i)-[f1(nk1:-1:2%i-nk1+1)*masf{nk1-i};
end
end

c(1:n)=[f1,2]; clear f1; clear f2;
n=nkl;

% se cierra el bucle de los niveles de multirresolucién
end

%0 %0 %0 %0 %o To %0 Yo %o Yo To Yo Yo %
% LINEAL CON 8 PUNTOS
%0 % %0 %0 %0 Y0 %0 Yo Yo Yo Yo Yo Yo %

elseif num==

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

for i=l:num/2-1
mas(1:num,i)=maskslr(i,num-i);
end
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% bucle para los niveles de multirresolucion
for k=1:1
% valores significativos de la escala inferior
fl=c(1:2:n);

nklz(n—l)/2+1; % dimensién de una escala inferior

% célculo de los primeros detalles en la frontera izquierda
%0 % %0 %0 %o T0 %0 Yo Yo Yo To0 Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo T
if fron=="p’
for i=l:num/2-1
£2(i)=c(2*i)-[f1(nkl-num/2+i:nk1-1),f1(1:i4+num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="1"
f2(1:num/2-1)=c(2:2:num-2)-f1(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=l:num/2-1
£2(i)=c(2*)-[f1(num/2-i+1:-1:2),f1(1:i4num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="a’
for i=l:num/2-1
£2(i)=c(2%*1)-[2*f1(1)-f1(num/2-i4+1:-1:2),f1(1:i+num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="c’
for i=1:num/2-1
2(i)=c(2*i)-[zeros(1,num/2-1) f1(1:i4+num/2)]*mas8’;
end
elseif fron=="b’
for i=1:num/2-1
£2(1)=c(2*1)-[f1(1:2*1)*masf{i}’;

end

end
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% calculo de los detalles intermedios

% %0 %0 %o %o To Yo Yo Yo Yo To Yo %o Yo Yo %
for j=num/2:nkl-num/2

% calcula la prediccién

aux=f1(j-num/2+1:j4+num/2);
gq=aux*mas8’;

% calcula el detalle
f2(j)=c(2%j)-q;
end

% célculo de los tltimos detalles en la frontera derecha
% %0 %0 %0 %o %o Yo %o Yo Yo To Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo To To Yo Yo %
if fron=="p’
for i=nkl1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2*i)-[f1(num/2+i-nk1+1:-1:2),f1 (nk1:-1:i-num/2+1)]*mas8’;
end
elseif fron=="1"
f2(nk1-1:-1:nkl-num/2+1)=c(n-1:-2:n-num+3)-f1(nk1:-1:nk1-num+1)*mas;
elseif fron=="s’
for i=nkl1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2*)-[f1(2*nkl-num/2-i:nk1-1),f1(nk1:-1:i-num/2+1)]*mas8’;
end
elseif fron=="a’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/241
£2(i)=c(2*i)-[2*f1 (nk1)-f1(2*nk1-num/2-i:nk1-1),f1(nk1:-1:i-
num/2+1)]*mas8’;
end
elseif fron=="c’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/241
£2(i)=c(2*i)-[zeros(1,num/2+i-nk1),f1(nk1:-1:i-num/241)]*mas8’;
end
elseif fron=="b’
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for i=nkl-1:-1:nkl-num/241
f2(1)=c(2*1)-[f1(nk1:-1:2*i-nk1+1)]*masf{nk1-i};
end
end

c(1:n)=[f1,f2]; clear f1; clear 2;
n=nkl;

% se cierra el bucle de los niveles de multirresolucién
end

end

% CON TRANSFORMACION DE LOS DATOS. PPH
elseif met==1

c=al;

% CAMBIO PPH + FILTRO LINEAL CON 4 PUNTOS

% % % % % % % % %0 %0 %0 % % % % % % %o %o %o %0 % % %

if num==

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

for i=l:num/2-1

mas(1:num,i)=maskslr(i,num-i);
end

% bucle para los niveles de multirresolucién
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for k=1:1

% valores significativos de la escala inferior
fl=c(1:2:n);

nklz(n—l)/Q—i—l; % dimensién de una escala inferior

% célculo de los primeros detalles en la frontera izquierda

%0 % %0 %0 Yo %0 Yo Yo S0 Yo Yo To Yo To To Yo %o Yo Yo o Yo Yo To Yo o Ve

if fron=="p’
for i=l:num/2-1
£2(1)=c(2*1)-[f1(nk1-num/2+i:nk1-1),f1(1:i+num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="1"
f2(1:num/2-1)=c(2:2:num-2)-f1(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=l:num/2-1
2(1)=c(2*1)-[f1 (num/2-i+1:-1:2) f1(1:i4num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="a’
for i=l:num/2-1
£2(i)=c(2%*1)-[2*f1(1)-f1(num/2-i4+1:-1:2),f1(1:i+num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="c’
for i=l:mum/2-1
£2(i)=c(2*i)-[zeros(1,num/2-1) f1(1:i4+num/2)]*mas4’;
end
elseif fron=="b
for i=1:mum/2-1
£2(1)=c(2*1)-[f1(1:2*1)*masf{i}’;

b

end

end

% calculo de los detalles intermedios

% %0 %0 %o %o %o To %o Yo Yo To Yo %o Yo Yo %
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for j=num/2:nkl-num/2

aux=f1(j-num/2+1:j4+num/2);
aux=f_modify(aux);
q=aux*mas4’;

£2(j)=c(2%))-q;

end

if fron=="p’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/2+1
2(1)=c(2*1)-[f1(num/2+i-nk1+41:-1:2),f1(nk1:-1:i-num/2+1)|*mas4’;
end
elseif fron=="1"
f2(nk1-1:-1:nkl-num/241)=c(n-1:-2:n-num+3)-f1 (nk1l:-1:nkl-num+1)*mas;
elseif fron=="s’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2*)-[f1(2*nkl-num/2-i:nk1-1),f1(nk1:-1:i-num/2+1)]*mas4’;
end
elseif fron=="a’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(1)=c(2%)- [2%F1 (nk1)-f1 (2*nk1-num /2-i:nk1-1), 1 (nk1:-1:i-
num/2+1)]*mas4’;
end
elseif fron=="c’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/2+1
2(1)=c(2*1)-[zeros(1,num/2+i-nk1),f1(nk1:-1:i-num/2+1)*mas4’;
end
elseif fron=="b’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2%*i)-[f1(nk1:-1:2%i-nk1+1)*masf{nk1-i};
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end
end

c(1:n)=I[f1,f2]; clear f1; clear 2;
n=nkl;

% se cierra el bucle de los niveles de multirresolucién
end

% CAMBIO PPH + FILTRO LINEAL CON 6 PUNTOS
% % % % % % % %0 % % %0 %o % %o %o % %0 %o %o % %o %o % %
elseif num==6

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

for i=1:num/2-1
mas(1:num,i)=maskslr(i,num-i);
end
% bucle para los niveles de multirresolucién
for k=1:1
% valores significativos de la escala inferior
fl=c(1:2:n);
nkl=(n-1)/2+1; % dimensién de una escala inferior

% célculo de los primeros detalles en la frontera izquierda
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if fron=="p’
for i=1l:mum/2-1
£2(i)=c(2*i)-[f1(nkl-num/2+i:nk1-1),f1(1:i+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="1"
f2(1:num/2-1)=c(2:2:num-2)-f1(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=1l:mum/2-1
£2(i)=c(2*)-[f1(num/2-i+1:-1:2),f1(1:i4-num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="a’
for i=1:mum/2-1
£2(i)=c(2%*1)-[2*f1(1)-f1(num/2-i4+1:-1:2),f1(1:i+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="c’
for i=1:mum/2-1
2(i)=c(2*i)-[zeros(1,num/2-1) f1(1:i4+num/2)]*mas6’;
end
elseif fron=="b’
for i=1l:mum/2-1
£2(1)=c(2*1)-[f1(1:2*1)*masf{i}’;

end

end

for j=num/2:nkl-num/2

aux=f1(j-num/2+1:j+num/2);
aux=f_modify(aux);
gq=aux*mas6’;

f2(j)=c(2%))-q;
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end

if fron=="p’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/2+1
2(1)=c(2*1)-[f1 (num/2+i-nk14-1:-1:2),f1(nk1:-1:i-num/2+1)|*mas6’;
end
elseif fron=="1"
f2(nk1-1:-1:nkl-num/241)=c(n-1:-2:n-num+3)-f1(nk1l:-1:nkl-num+1)*mas;
elseif fron=="s’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/2+1
2(1)=c(2*1)-[f1(2*nk1-num/2-i:nk1-1),f1(nk1:-1:i-num /2+1)] *mas6’;
end
elseif fron=="a’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2*i)-[2*f1 (nk1)-f1(2*nk1l-num/2-i:nk1-1),f1(nk1:-1:i-
num/2+1)]*mas6’;
end
elseif fron=="c’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2*i)-[zeros(1,num/2+i-nk1),f1(nk1:-1:i-num/241)]*mas6’;
end
elseif fron=="b’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/2+1
£2(i)=c(2*i)-[f1(nk1:-1:2%i-nk1+1)*masf{nk1-i};
end
end

c(1m)=[f1,£2]; clear f1; clear f2;
n=nkl;

end
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% CAMBIO PPH + FILTRO LINEAL CON 8 PUNTOS
% %0 %0 %0 %0 %0 %0 %0 %0 %0 %0 %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o So To To Yo

elseif num==8

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

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

% bucle para los niveles de multirresolucién
for k=1:1
% valores significativos de la escala inferior
fl=c(1:2:n);

nkl=(n-1)/2+1; % dimensién de una escala inferior

% célculo de los primeros detalles en la frontera izquierda

(%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (A (A (A (A (A (A

if fron=="p’
for i=1:num/2-1
£2(1)=c(2*1)-[f1(nk1l-num/2+i:nk1-1),f1(1:i+num/2)]*mas8’;
end
elseif fron=="1"
£2(1:num/2-1)=c(2:2:num-2)-f1(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=1:num/2-1
2(1)=c(2*1)-[f1 (num/2-i+1:-1:2) f1(1:i4num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="a’
for i=1:num/2-1
£2(1)=c(2%1)-[2*f1(1)-f1(num/2-i+1:-1:2),f1(1:i+num/2)]*mas8’;
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end
elseif fron=="c’
for i=l:num/2-1
£2(i)=c(2*i)-[zeros(1,num/2-1) f1(1:i4+num/2)]*mas8’;
end
elseif fron=="b
for i=1:mum/2-1
£2(i)=c(2%*1)-[f1(1:2*1)]*mast{i} ;

b

end

end

% céalculo de los detalles intermedios

%0 %0 %0 %0 %o %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %t
for j=num/2:nkl-num/2

% calcula la prediccién
aux=f1(j-num/2+1:j4+num/2);
aux=f_modify(aux);
gq=aux*mas8’;

% calcula el detalle
f2(j)=c(2%j)-q;

end

% céalculo de los tltimos detalles en la frontera derecha

% %0 %0 %o %o %o Yo %o Yo Yo To Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo To Yo Yo %

if fron=="p’
for i=nk1-1:-1:nkl-num/241
2(1)=c(2*1)-[f1 (num/2+i-nk141:-1:2),f1(nk1:-1:i-num/2+1)|*mas8’;
end
elseif fron=="1"
f2(nk1-1:-1:nkl-num/241)=c(n-1:-2:n-num+3)-f1 (nk1l:-1:nkl-num+1)*mas;
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elseif fron=="s’
for i=nkl1-1:-1:nkl-num/2+1
f2(1)=c(2*1)-[f1(2*nkl-num/2-i:nk1-1) f1(nk1:-1:i-num/2+1)]*mas8’;
end
elseif fron=="a’
for i=nkl-1:-1:nkl-num/241
2(i)=c(2*1)-[2*f1 (nk1)-f1(2*nk1-num/2-i:nk1-1),f1(nk1:-1:i-
num/2+1)*mas8’;
end
elseif fron=="c’
for i=nkl-1:-1:nkl-num/2+41
2(1)=c(2*1)-[zeros(1,num/2-+i-nk1),f1(nk1:-1:i-num/2+1)*mas8’;
end
elseif fron=="b’
for i=nkl-1:-1:nkl-num/2+41
£2(1)=c(2*1)-[f1(nk1:-1:2*i-nk1+41)]*masf{nk1-i}’;
end
end

c(1:n)=[f1,f2]; clear f1; clear {2;
n=nkl;

% se cierra el bucle de los niveles de multirresolucién
end

end

end

function [c,rat|=truncarpv(a,l,trun)

% funcion que trunca los detalles del vector multirresolucionado a
% discretizacion por valores puntuales

% c=truncarpv(a,l,tol)

% Variables de entrada:

% a vector al que truncarle los detalles

% 1 niveles de multirresolucion

% trun indica el método de truncamiento:
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% trun=[1,com] se queda con los %com detalles mayores

% trun=[0,tol] indica la tolerancia de truncamiento, se queda con los
% detalles mayores en valor absoluto

% Variables de salida:

% ¢ vector con los detalles truncados

% rat porcentaje de detalles no cero

n=length(a);
nl=(n-1)/2"1+1;

if trun(1)==0

c=[a(1l:nl),a(nl+1:n).*(abs(a(nl+1:n))>=trun(2))];
nz=nnz(c(nl+1:n));
rat=nz*100/(n-n1);

else

% nos quedamos con los num_det mayores coeficientes de detalle
num_det=floor(trun(2)*(n-n1)/100);

c=a;

¢(1:n1)=0; % eliminamos en b los coeficientes significativos de la ultima
escala

[y,ind]=sort(abs(c), descend’); % ordenamos los el valor absoluto de los
coeficientes en una columna

y=c(ind); % obtenemos los valores ordenados

y(num_det+1:n)=0; % eliminamos los menos significativos

c(ind)=y;

c(1:nl)=a(1:nl); % restauramos los coeficientes significativos de la tlti-
ma escala

nz=nnz(c(nl+1:n));

rat=nz*100/(n-nl);

end
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function c=ascenvp(a,lfil,num,fron,met)

% Decodificacién en 1D para valores puntuales

% c=ascenvp(a,Lfil,num,fron,met)

% Variables de entrada:

% a vector a decodificar

% 1 ntimero de escalas a subir

% fil filtro a utilizar:

% 'Bisquare’ "Exponencial’

% ’Gaussiana’ "Huber’

% ’Lagrange’ ’SplineCuartico’

% ’SplineCubico’ "Uniforme’

% num nimero de puntos del filtro

% fron tipo de tratamiento en la frontera:

% 'p’ periddico '’ hacia el interior usando Lagrange
% ’s’ simétrico, 'a’ antisimétrico

% ¢’ extendido con ceros 'b’ bajo orden

% met indica si se hace un cambio de los datos:

% 0 sin cambio

% 1 con cambio PPH

% Variables de salida:

% ¢ aproximacién al vector original después de la decodificacién

% calcula las méscaras del filtro
cd . /filtros numéricos’
fil=strcat(fil,".mat’);

load(fil);

cd ..

% mascaras para la frontera bajando el orden
masf={mas2,mas4,mas6,mas8};

n=length(a);

%0 % % %0 %0 %0 %o %0 %0 Yo Yo %o To %o Yo To T Fo Yo So %o To Yo Yo To o To Yo Yo
% SIN TRANSFORMACION DE LOS DATOS. CASO LINEAL

79
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%0 % %0 % o0 %o o %o o Yo To Yo Jo Yo Yo Yo Jo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo

if met==

%0 % %0 %0 Jo %o Jo %o Yo Yo Yo Yo Yo
% LINEAL CON 4 PUNTOS
% % %0 %0 Jo %o Jo %o Yo Yo Yo Yo Yo

if num==4

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

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

nl=(n-1)/(2"1)+1;
% inicializacién de las variables
for k=1:-1:1

% se trata del bucle para los niveles de multirresolucién
% reordenamos el vector haciendo el proceso inverso que en la co-
dificaciéon

nb=2%*nl-1;

b=zeros(1,nl); b(1:nl)=c(1:nl);
f=zeros(1,nb);
f(1:2:nb)=c(1:nl);
f(2:2:nb-1)=c(nl41:mb);
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if fron=="p’
for i=1l:mum/2-1
f(2*1)=f(2*i)+[b(nl-num/2+i:nl-1),b(1:i+num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="1"
f(2:2:num-2)=f{(2:2:num-2)+b(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=1:mum/2-1
f(2*1)=£f(2*i)+[b(num/2-i4+1:-1:2),b(1:i+num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="a’
for i=1l:mum/2-1
f(2*1)=f(2*1)+[2*b(1)-b(num/2-i+1:-1:2),b(1:i+num/2)|*masd’;
end
elseif fron=="c’
for i=1l:mum/2-1
f(2*1)=£(2*1)+[zeros(1,num/2-1),b(1:i+num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="b’
for i=1:mum/2-1
f(2*%1)=f(2*1)+[b(1:2*1)]*masf{i}’;
end
end

for i=num/2:nl-num/2
aux=b(i-num/241:i4+num/2)’;
q=mas4*aux;

f(2%1)=£(2%1) +q;

end

if fron=="p’
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end

elseif n
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for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£f(2*1)+[b(num/2+i-nl+1:-1:2),b(nl:-1:i-num/2+1)] *mas4’;
end
elseif fron=="1"
f(nb-1:-2:nb-num+3)=f(nb-1:-2:nb-num+3)+b(nl:-1:nl-num+1) *mas;
elseif fron=="s’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£(2*1)+[b(2*nl-num/2-i:nl-1),b(nl:-1:i-num/2+41) | *mas4’;
end
elseif fron=="a’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=f(2*1)+[2*b(nl)-b(2*nl-num /2-i:nl-1),b(nl:-1:i-num/2+41)]*mas4’;
end
elseif fron=="c’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=f(2*1)+[zeros(1,num/2+i-nl),b(nl:--1:i-num/2+1)]*masd’;
end
elseif fron=="b’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£(2*1)+[b(nl:-1:2%i-nl+1)]*masf{nl-i}’;
end
end

c(1:nb)=f(1:nb);
clear b; clear f;

nl=nb;

um=——
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% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

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

nl=(n-1)/(2°1)+1;

% inicializacién de las variables

for k=I:-1:1

% se trata del bucle para los niveles de multirresolucién
% reordenamos el vector haciendo el proceso inverso que en la co-
dificacién

nb=2%*nl-1;

b=zeros(1,nl); b(1:nl)=c(1:nl);
f=zeros(1,nb);
f(1:2:nb)=c(1:nl);
f(2:2:nb-1)=c(nl41:mb);

% prediccién del primer elemento de f

if fron=="p’
for i=1:num/2-1
f(2*1)=£f(2*i)+[b(nl-num/2+i:nl-1),b(1:i+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="1"
£(2:2:num-2)=£(2:2:num-2)+b(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=1l:num/2-1
f(2*1)=£f(2*1)+[b(num/2-i4+1:-1:2),b(1:i+num/2)]*mas6’;
end
elseif fron=="a’
for i=1:num/2-1
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f(2*1)=f(2*1)+[2*b(1)-b(num/2-i+1:-1:2),b(1:i+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="c’
for i=1l:num/2-1
f(2*%1)=f(2*1)+[zeros(1,num/2-1),b(1:i+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="b’
for i=1l:num/2-1
f(2*%1)=f(2*1)+[b(1:2*1)]*masf{i}’;
end
end

for i=num/2:nl-num/2

aux=Db(i-num/2+1:i+num/2)’;
gq=mas6*aux;
£(2%1)=1(2%1)+q;

end

if fron=="p’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£f(2*1)+[b(num/2+i-nl+1:-1:2),b(nl:-1:i-num/2+1)] *mas6’;
end
elseif fron=="1"
f(nb-1:-2:nb-num+3)=f(nb-1:-2:nb-num+3)+b(nl:-1:nl-num+1) *mas;
elseif fron=="s’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£(2*1)+[b(2*nl-num/2-i:nl-1),b(nl:-1:i-num/241)*mas6’;
end
elseif fron=="a’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£(2*1)+[2*b(nl)-b(2*nl-num/2-i:nl-1),b(nl:-1:i-num/2+1)]*mas6’;
end
elseif fron=="c’
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for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=f(2*1)+[zeros(1,num/2+i-nl),b(nl:--1:i-num/2+1)]*mas6’;
end
elseif fron=="b’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=f(2*1)+[b(nl:-1:2*i-nl+1)*masf{nl-i}’;
end
end

¢(1:nb)=f(1:nb);
clear b; clear f;

% se calcula el nl para subir al siguiente nivel

nl=nb;
end
(%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%; (%;

% LINEAL CON 8 PUNTOS
%0 %0 %0 %0 Yo To Yo Yo %o Yo To Yo %o

elseif num==8

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

for i=1:num/2-1

mas(1:num,i)=maskslr(i,num-i);
end

nl=(n-1)/(2°1)+1;

% inicializacién de las variables
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for k=l:-1:1

dificacién

% se trata del bucle para los niveles de multirresolucién

% reordenamos el vector haciendo el proceso inverso que en la co-

nb=2%*nl-1;

b=zeros(1,nl); b(1:nl)=c(1:nl);
f=zeros(1,nb);
f(1:2:nb)=c(1:nl);
f(2:2:nb-1)=c(nl+1:nb);

% prediccién del primer elemento de f
if fron=="p’
for i=l:num/2-1
f(2*1)=£(2*1)+[b(nl-num/2+i:nl-1),b(1:i+num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="1"
f(2:2:num-2)=f(2:2:num-2)+b(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=l:num/2-1
f(2*1)=£f(2*1)+[b(num/2-i4+1:-1:2),b(1:i+num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="a’
for i=l:mum/2-1
f(2*1)=£(2*1)+[2*b(1)-b(num/2-i+1:-1:2),b(1:i+num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="c’
for i=1:mum/2-1
f(2*%1)=f(2*1)+[zeros(1,num/2-1),b(1:i+num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="b’
for i=1:mum/2-1
f(2*1)=£(2*1)+[b(1:2*1)]*masf{i};
end
end
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for i=num/2:nl-num/2

aux=b(i-num/241:i4+num/2)’;
g=mas8*aux;

£(2%)=£(2%1) +q;

end

if fron=="p’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=f(2*i)+[b(num/24i-nl41:-1:2) b(nl:-1:i-num/2+1)]*mas8’;
end
elseif fron=="1"
f(nb-1:-2:nb-num+3)=f(nb-1:-2:nb-num+3)+b(nl:-1:nl-num+1)*mas;
elseif fron=="s’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=f(2*1)+[b(2*nl-num/2-i:nl-1),b(nl:-1:i-num/2+41)]*mas8’;
end
elseif fron=="a’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=f(2*1)+[2*b(nl)-b(2*nl-num /2-i:nl-1),b(nl:-1:i-num/2+41)]*mas8’;
end
elseif fron=="c’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£(2*1)+[zeros(1,num/2+i-nl),b(nl:--1:i-num/2+1)]*mas8’;
end
elseif fron=="b’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
£(2*1)=£(2*1)+[b(nl:-1:2%i-nl+1)]*masf{nl-i};
end
end

¢(1:mb)=f(1:nb);
clear b; clear f;



88 CAPITULO 4. ALGORITMOS CODIFICADOS EN MATLAB.

% se calcula el nl para subir al siguiente nivel
nl=nb;
end
end
% CON TRANSFORMACION DE LOS DATOS. PPH
%0 %0 %0 %0 %o To To %0 Yo %o To Yo %o Yo Yo %o Yo %o Yo Yo To Yo Yo Yo Yo
elseif met==1
c=a;
%0 %0 %0 %0 %o To To %0 Yo %o To To %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo
% CAMBIO PPH + FILTRO LINEAL CON 4 PUNTOS
if num==4

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

for i=l:num/2-1

mas(1:num,i)=maskslr(i,num-i);
end

nl=(n-1)/(2"1)+1;

% inicializacién de las variables

for k=1:-1:1
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dificacion

% se trata del bucle para los niveles de multirresolucién

% reordenamos el vector haciendo el proceso inverso que en la co-

nb=2%*nl-1;

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

% prediccién del primer elemento de f

if fron=="p’
for i=1:num/2-1
f(2*1)=f(2*i)+[b(nl-num/2+i:nl-1),b(1:i+num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="1"
f(2:2:num-2)=f{(2:2:num-2)+b(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=1:num/2-1
f(2*1)=£f(2*1)+[b(num/2-i4+1:-1:2),b(1:i+num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="a’
for i=l:num/2-1
f(2*1)=£(2*1)+[2*b(1)-b(num/2-i+1:-1:2),b(1:i+num/2)|*masd’;
end
elseif fron=="c’
for i=l:num/2-1
f(2*1)=£(2*1)+[zeros(1,num/2-1),b(1:i+num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="b’
for i=1:num/2-1
f(2*%1)=f(2*1)+[b(1:2*1)]*masf{i}’;
end
end

% prediccién de los valores intermedios de f

for i=num/2:nl-num/2
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aux=Db(i-num/2+1:i+num/2);
aux=f_modify(aux)’;
q=mas4*aux;

f(2*1)=f(2%1)+q;

end

if fron=="p’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£f(2*1)+[b(num/2+i-nl+1:-1:2),b(nl:-1:i-num/2+1)] *mas4’;
end
elseif fron=="1"
f(nb-1:-2:nb-num+3)=f(nb-1:-2:nb-num+3)+b(nl:-1:nl-num+1) *mas;
elseif fron=="s’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£(2*1)+[b(2*nl-num/2-i:nl-1),b(nl:-1:i-num/2+41) | *mas4’;
end
elseif fron=="a’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£(2*1)+[2*b(nl)-b(2*nl-num/2-i:nl-1),b(nl:-1:i-num/2+1)]*masd’;
end
elseif fron=="c’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£(2*1)+[zeros(1,num/2+i-nl),b(nl:--1:i-num/2+1)]*mas4’;
end
elseif fron=="b’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=f(2*1)+[b(nl:-1:2*i-nl+1)*masf{nl-i}’;
end
end

¢(1:nb)=f(1:nb);
clear b; clear f;
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nl=nb;

end

%0 % %0 %0 o0 %o o %o o Yo To Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo
% CAMBIO PPH + FILTRO LINEAL CON 6 PUNTOS
%0 % %0 %0 T0 %0 To %o To Yo Jo Yo To Yo To Yo To Yo Yo Yo Yo Yo Yo To Yo

elseif num==6

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

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

nl=(n-1)/(2"1)+1;

% inicializacién de las variables
for k=l:-1:1

% se trata del bucle para los niveles de multirresolucién
% reordenamos el vector haciendo el proceso inverso que en la co-
dificacién

nb=2%nl-1;

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

% prediccion del primer elemento de f
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if fron=="p’
for i=1l:num/2-1
f(2*1)=£(2*1)+[b(nl-num/2+i:nl-1),b(1:i+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="1"
f(2:2:num-2)=f(2:2:num-2)+b(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=1l:num/2-1
f(2*1)=£f(2*1)+[b(num/2-i4+1:-1:2) ,b(1:i+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="a’
for i=1l:num/2-1
f(2*1)=£(2*1)+[2*b(1)-b(num/2-i+1:-1:2),b(1:i+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="c’
for i=1:num/2-1
f(2*1)=£(2*1)+[zeros(1,num/2-1),b(1:i+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="b’
for i=1:num/2-1
f(2*1)=f(2*1)+[b(1:2*1)]*masf{i};
end
end

for i=num/2:nl-num/2
aux=b(i-num/241:i4+num/2);
aux=f_modify(aux)’;
q=mas6*aux;

f(2%1)=(2%1) +q;

end

if fron=="p’
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for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£f(2*1)+[b(num/2+i-nl+1:-1:2),b(nl:-1:i-num/2+1)] *mas6’;
end
elseif fron=="1"
f(nb-1:-2:nb-num+3)=f(nb-1:-2:nb-num+3)+b(nl:-1:nl-num—+1)*mas;
elseif fron=="s’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£(2*1)+[b(2*nl-num/2-i:nl-1),b(nl:-1:i-num/241)|*mas6’;
end
elseif fron=="a’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=f(2*1)+[2*b(nl)-b(2*nl-num /2-i:nl-1),b(nl:-1:i-num/2+41)]*mas6’;
end
elseif fron=="c’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=f(2*1)+[zeros(1,num/2+i-nl),b(nl:-1:i-num/2+1)]*mas6’;
end
elseif fron=="b’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£(2*1)+[b(nl:-1:2%i-nl+1)]*masf{nl-i};
end
end

¢(1:mb)=f(1:nb);
clear b; clear f;

% se calcula el nl para subir al siguiente nivel

nl=nb;
end
%0 % % %0 %0 %0 %o %o %0 S0 %o %o To %o Yo %o %o Yo Y0 %o Y0 Y0 %o Yo %

% CAMBIO PPH + FILTRO LINEAL CON 8 PUNTOS
%0 % %0 %0 %0 J0 %o Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo S0 Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Tt

elseif num==
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% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

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

nl=(n-1)/(2°1)+1;

% inicializaciéon de las variables

for k=L:-1:1
% se trata del bucle para los niveles de multirresolucién
% reordenamos el vector haciendo el proceso inverso que en la co-
dificacién

nb=2*nl-1;

b=zeros(1,nl); b(1:nl)=c(1:nl);
f=zeros(1,nb);
f(1:2:nb)=c(1:nl);
f(2:2:nb-1)=c(nl+1:nb);

% prediccién del primer elemento de f

if fron=="p’
for i=1:mum/2-1
f(2*1)=f(2*i)+[b(nl-num/2+i:nl-1),b(1:i+num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="1"
f(2:2:num-2)=£(2:2:num-2)+b(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=1:mum/2-1
f(2*1)=£f(2*1)+[b(num/2-i4+1:-1:2) ,b(1:i+num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="a’
for i=l:num/2-1
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f(2*1)=£(2*1)+[2*b(1)-b(num/2-i+1:-1:2) ,b(1:i+num/2) | *mas8’;
end
elseif fron=="c’
for i=1l:mum/2-1
f(2*1)=f(2*1)+[zeros(1,num/2-1),b(1:i+num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="b’
for i=1l:mum/2-1
f(2*%1)=f(2*1)+[b(1:2*1)]*masf{i}’;
end
end

for i=num/2:nl-num/2

aux=Db(i-num/2+1:i+num/2);
aux=f_modify(aux)’;
q=mas8*aux;

f(2*1)=1(2%1)+q;

end

if fron=="p’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£(2*1)+[b(num/2+i-nl+1:-1:2),b(nl:-1:i-num/2+1)] *mas8’;
end
elseif fron=="1"
f(nb-1:-2:nb-num+3)=f(nb-1:-2:nb-num+3)+b(nl:-1:nl-num+1)*mas;
elseif fron=="s’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=f(2*1)+[b(2*nl-num/2-i:nl-1),b(nl:-1:i-num/2+41)]*mas8’;
end
elseif fron=="a’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=£(2*1)+[2*b(nl)-b(2*nl-num/2-i:nl-1),b(nl:-1:i-num/2+1)]*mas8’;
end
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elseif fron=="c’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=f(2*1)+[zeros(1,num/2+i-nl),b(nl:--1:i-num/2+1)]*mas8’;
end
elseif fron=="b’
for i=nl-1:-1:nl-num/2+1
f(2*1)=f(2*1)+[b(nl:-1:2*i-nl+1)*masf{nl-i}’;
end
end

¢(1:nb)=f(1:nb);
clear b; clear f;

% se calcula el nl para subir al siguiente nivel
nl=nb;
end
end

end

function [mas,numer,deno]=maskslr(1,r)

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

% y r puntos a la derecha

% [mas,numer,deno]=maskslr(1,r);

% Variables de entrada:

% 1 nimero de nodos a la izquierda

% r numero de nodos a la derecha

% Variables de salida:

% mas vector que contiene la méascara

% numer vector que contiene el numerador de la mascara
% deno vector que contiene el denominador de la mdscara
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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(j =)
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

function fm=f modify(f)

% Esta funcion calcula los valores modificados para la reconstruccién
% pphpower partiendo de los valores iniciales de la funcion f

% fm=f_modify(f);

% Variables de entrada:

% f vector con los valores discretos de una funcién f (x)

% h espacio uniforme entre los puntos de la red

% Variables de salida:

% fm vector con los valores discretos modificados

n=length(f);

for i=1m/2-1 % Bucle recursivo

vl=f(n/2-in/24i);
dl=diff(v1,2%i);
vr=f(n/2-i+1:m/2+i+1);
dr=diff(vr,2*i);
coef=comb(2*);
coef=[coef,fliplr(coef)];
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pmean=pwe(n-2*i,dl,dr);

if abs(dl)<= abs(dr)
f(n/24i+1)= - f(n/2-1)4 sum(coef.*f(n/2-i+1:n/2+i))+2*pmean;

else
f(n/2-1)= - f(n/24+i+1) + sum(coef.*f(n/2-i4+-1:n/24i))+2*pmean;

end

end

function c=comb(n)

% Esta es una funcién auxiliar que da los coeficientes de la

% expansién de los valores modificados en la reconstruccién pphpower
% c=comb(n);

% Variables de entrada:

% n la longitud del vector de los coeficientes,debe ser par

% Variables de salida:

% c vector con los coeficientes de la expresion 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 funcion calcula el niimero combinatorio de n sobre m
% c=combinatorio(n,m);
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if(n==m — m==0)

c=1;

else
c=combinatorio(n-1,m)-+combinatorio(n-1,m-1);
end

function med=pwe(p,x,y)

% Esta funcion calcula la p-media entre dos cantidades
% med = pwe (p,x,y);

% Variables de entrada:

% p orden de la p-media

% x,y los ntimeros para calcular la p-media

% Variables de salida:

% med valor de la p-media

r=X-y;
s=X-+Y;

if(x*y>0)
med=s/2*(1-abs(r/s) p);
else

med=0;

end

function [multi_detail,multi_per_org]=pyramid(multi_per,ls)

99

% Esta funcion crea un vector que contiene la estructura piramidal de los

% coeficientes de los detalles
% [multi_detail multi_per_org|=pyramid(multi_per,ls);
% Variables de entrada:

% multi_per representacion de la multirresolucién truncada del vector

% ls niveles de multirresolucién
% Variables de salida:

% multi_detail vector que contiene la estructura piramidal de los detalles
% multi_per_org representacién de la multirresolucion truncada del vector

% reorganizada segin la posicién
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n=length(multi_per);
m=(n-1)/2"1s+1;
ml=2%m-1;

multi_per_org=abs(multi_per);
multi_per_org(1:m)=-10; 7 in order to plot the detail coefficients only %
para solo dibujar los coeficientes del detalle

multi_detail=zeros(1,n);

multi_detail(1:m)=-10; Y in order to plot the detail coefficients only % para
solo dibujar los coeficientes del detalle

for i=1:ls
multi_detail(m+1:m1)=i*(multi_per(m+1:m1) =0)-10* (multi_per(m+1:m1)==0);
multi_per_org(m-+1:m1)=multi_per_org(m+1:m1)-10* (multi_per(m+1:m1)==0);
b(1:2:m1)=multi_detail(1:m); b(2:2:m1-1)=multi_detail(m+1:m1);
multi_detail(1:m1)=b;
b(1:2:m1)=multi_per_org(1l:m); b(2:2:m1-1)=multi_per_org(m+1:ml);
multi_per_org(1:m1)=Db;

m=m1l;
ml=2%*m-1;
end

% Este guion automatiza la ejecucion del programa principal valpun.m’

% para una funcién concreta(en este caso particular 'fsoftpol2a_m257”)
% con diferentes tipos de filtros, diferentes valores de compresion,

% diferente tratamiento de la frontera (en este caso particular 'i’),

% diferentes tamanos del filtro (en este caso particular 4 puntos) y

% distintos niveles de multirresolucién (en este caso particular 3 niveles).

funciones={"fhiperbola_m257’};

n=length(funciones);

%l1=[2,3];

1=3;

nl=length(l);

com=[50 65 80 90 100];

m=length(com);
filtros={'Bisquare’,’Exponencial’,’Gaussiana’,’Huber’,’Lagrange’,...
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"SplineCuartico’,’SplineCubico’,’Uniforme’};
nf=length(filtros);
filtros1={"B’E’G’H’'L.",’S4’S3’,’U’};
Y%puntos=[4 6 §|;

puntos=6;

np=length(puntos);
%frontera={"p’,’s’,’c¢’,’b’,’i’,’a’};
frontera={"1"};

nfr=length(frontera);

t0=clock; % ordenes que sirven para medir el tiempo de computacion
t=cputime;

for i=1:n
str=[funciones{i}, .mat’];
for j=1:nl
for k=1:m
for t=1:nf
for g=1:np
for s=1:nfr

strl=["./Datos_salida/’,num2str(1(j)),funciones{i},” " filtros1{t},...
num2str(puntos(q)),frontera{s},”.dat’];
[a,mra|=valpun(str,1(j),[1,com(k)],filtros{t},puntos(q),frontera{s},0,strl);
[a,mra]=valpun(str,1(j),[1,com(k)],filtros{t},puntos(q),frontera{s},1,strl);

end
end
end
end
end
end

tiempo=etime(clock,t0) "0 miden el tiempo de computacion
tiempol=cputime-t

% Este programa genera las graficas de la funcién en cuestion
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% (en este caso particular 'fsoftpol2a_m257’)

% con diferentes tipos de filtros, diferentes valores de compresion,
% diferente tratamiento de la frontera (en este caso particular '),
% diferentes tamanos del filtro (en este caso particular 4 puntos) y
% distintos niveles de multirresolucién (en este caso particular 3
% niveles).

funciones={"fsoftpol2_m257'};
n=length(funciones);

%1=[2,3];

1=3;

nl=length(1);

com=[50 65 80 90 100];

m=length(com);
filtros={’Bisquare’,’Exponencial’,’Gaussiana’,”Huber’,’Lagrange’,...
"SplineCuartico’,’SplineCubico’,’Uniforme’};
nf=length(filtros);
filtros1={"B’,E’G’H’'L"’S4’S3",’U’};
Y%puntos=[4 6 8];

puntos=4;

np=length(puntos);
%ofrontera={"p’,’s’,’¢’,’b’,’i’,’a’};
frontera={1'};

nfr=length(frontera);

t0=clock; % ordenes que sirven para medir el tiempo de computacién
t=cputime;

% estilos para el dibujo incluyendo diferentes colores

estil():{7r7’7b777g777k777r_.7’7k_.7’7C7’7m7};
Wofiltros1={"B’E’,’G"H''L",S4,S3", U’}

for i=1:n
%str=["../funciones 2D/’ funciones{i},”.mat’];
for g=1:np
for t=1:nf
for j=1:nl
for s=1:nfr

strl=[num2str(1(j)),funciones{i},” " filtros1{t},...
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num2str(puntos(q)),frontera{s},”.dat’];
a=load(strl);
er_inf{t}=a(:,4);
er 2{t}=a(:,6);
end
end
end

% automatiza la impresién de las graficas

figure(1)

h=[J;

for t=1:8
h1=plot([0.5 0.65 0.8 0.9 1], er_inf{t} estilo{t});
h=[h,h1];
hold on

end

title("Errores en la norma infinito’);

legend(h, Bisquare’,’Exponencial’’Gaussiana’,"Huber’ ’Lagrange’,...

"Spline Cuértico’,’Spline Ctbico’,’Uniforme’);

strl=["./Graficas para Latex/EPS/’’Infin’,”_’ funciones{i},”’ num2str(puntos(q)), .eps’[;
print(’-depsc’,strl);

strl=["./Graficas para Latex/PNG/"’Infin’,’_’ funciones{i},”’ num2str(puntos(q)),”.png’l;
print(*-dpng’,strl);

strl=["./Graficas para Latex/JPEG/’Infin’,” " funciones{i},” " ,num2str(puntos(q)),”.jpeg’[;
print(*-djpeg’,strl);

close(1)

figure(2)
for t=1:8

plot([0.5 0.65 0.8 0.9 1], er_2{t},estilo{t});

hold on
end
title("Errores en la norma 2’);
legend('Bisquare’,’Exponencial’,’Gaussiana’,’"Huber’,'Lagrange’,...
"Spline Cuértico’,’Spline Ctbico’,’Uniforme’);
strl=["./Graficas para Latex/EPS/’'Norma2’,”_" funciones{i},...
" num2str(puntos(q)), .eps’];
print(’-depsc’,strl);
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strl=["./Gréaficas para Latex/PNG/’’Norma2’,’ ’ funciones{i},...
" num2str(puntos(q)),’.png’[;

print(*-dpng’,strl);

strl=["./Gréficas para Latex/JPEG/’,'Norma2’,”_ funciones{i},...
" num2str(puntos(q)),’.jpeg’];

print(’-djpeg’,strl);

close(2)

end
end

4.2. Algoritmos de MR basados en MCP en
2D.

function [a,mra]=valpun2(fichero,l,trun,fil num,fron,met strl)

% Este programa comprime datos bidimensionales mediante algoritmos de
multirresolucion

% [a,mra]=valpun2(fichero,l trun,fil num,fron,met,strl);

% Variables de entrada:

% fichero guarda los datos de la funcion a la que se le aplica la multirreso-
lucion

% 1 son los niveles de multirresolucién

% trun indica el método de truncamiento:

% trun=[1,com] se queda con los %com detalles mayores

% trun=|0,tol] indica la tolerancia de truncamiento, se queda con los

% detalles mayores en valor absoluto

% fil filtro a utilizar:

% ’"Bisquare’ "Exponencial’
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% *Gaussiana’ "Huber’

% "Lagrange’ ’SplineCuartico’

% ’SplineCubico’ "Uniforme’

% num nimero de puntos del filtro

% fron tipo de tratamiento en la frontera:

% 'p’ periddico '’ hacia el interior usando Lagrange

% ’s’ simétrico, 'a’ antisimétrico

% ¢’ extendido con ceros 'b’ bajo orden

% met indica si se hace un cambio de los datos:

% 0 sin cambio

% 1 con cambio PPH

% strl contiene el nombre del fichero donde se guardan los datos de salida
% Variables de salida:

% a aproximacion a los datos después de truncar y decodificar
% mra version de multirresolucion procesada del vector original

% leemos del fichero los datos de la funcién

% en particular se cargan x1, al,nombre_fun,tipo_fun
fichero=strcat(’. /ficheros de funciones 2D/’ fichero);

load(fichero);

[nl,ml]=size(al); " calcula el tamano de los datos al

t0=clock; % ordenes que sirven para medir el tiempo de computacién
t=cputime;

% descendemos por la pirdmide de multirresolucién

mra=descenvp2(al,l fil num,fron,met);

% trunca los detalles

[mra,rat]=truncarpv2(mra,l,trun);

% ascendemos por la piramide de multirresolucién
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a=ascenvp2(mra,l fil, num,fron,met);

(

tiempo=etime(clock,t0); "0 miden el tiempo de computacion

tiempol=cputime-t;

% calculamos los errores

normal=sum(sum(abs(a-al)))/nl/ml;

norma2_cuadrado=sum(sum((abs(a-al)).”2))/nl/ml;
infin=max(max(abs(a-al)));

% salida de resultados: en gréficas, por la pantalla y a un fichero

(

% dibujos

% dibujo de la funcién original

figure("Tag’,’orig_fun’,’Name’, [blanks(6), Funcién original],...
"Position’,[6 40 1270 690])

axes('Position’,[0.05 0.05 0.9 0.9]);

mesh(al);

% dibujo de la descomposicién piramidal de los detalles

figure('Tag’,’det_fig’,’Name’, [blanks(6), Descomposiciéon piramidal ...
de los detalles’ blanks(2),met,blanks(6), Escalas:’,blanks(2),...
num?2str(l)],"Position’,[6 15 1270 690])

axes('Position’,[0.05 0.05 0.9 0.9]);

spy(mra);

% dibujo de la funcién reconstruida después de la compresién

% incluir el nombre del filtro fil, la tolerancia, el método met

if fron=="p’
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fron="periddicas’;
elseif fron=="1’
fron="en el intervalo’;
)
elseif fron=="s’
fron="simétricas’;
)
elseif fron=="a’
fron="antisimétricas’;
)
elseif fron=="¢’
fron="extension con ceros’;
)
elseif fron=="1"
fron="bajando el orden’
end

if met==

met="sin cambio de datos’;
elseif met==1

met="con cambio PPH’;
end

if trun(1)==1
trun=num2str(trun(2));
trun=[trun,” " [;

else
trun=num?2str(trun(2));

end

figure('Tag’,'reco_fig’,’"Name’, [blanks(6), Funcién Reconstruida’,...

blanks(6), blanks(2),fil,blanks(2),met,blanks(2),fron,blanks(2),trun,blanks(2),
"Escalas:’,blanks(2),num2str(1)], Position’,[6 -8 1270 690])
axes('Position’,[0.05 0.05 0.9 0.9]);

mesh(a);

% Mandamos los datos de salida a una figura en la pantalla
figure('Tag’,’dat_fig’,'Name’,[blanks(6),'Datos de Salida para 2D’],...
"Position’,[6 -8 1270 690]);

axis off

str={['Tipo de Funcién:’,blanks(2),tipo_fun],['Nombre de la funcién:’ blanks(2),nombre_fun],...
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['Discontinuidades:’,blanks(2),dis],...

['Niveles de Multirresolucién:’,blanks(2),num2str(1)],...

['Filtro:’ blanks(2),fil],[ Tamano del filtro:’,blanks(2),num2str(num)],...
['Método:’ blanks(2),met],[ Tratamiento en la frontera:’ blanks(2),fron]....
['Tasa de Compresion:’,blanks(2),num2str(rat)],...

['Norma Infinito del Error:’ blanks(2),num2str(infin)],...

['Norma 1 del Error:’ blanks(2),num2str(normal)]s,...

'Norma 2 del Error:’ blanks(2),num2str(norma2_cuadrado)],...

[Tiempo de calculo:’,blanks(2),num2str(tiempo),blanks(3), segundos’],...
[Tiempo de CPU:’ blanks(2),num2str(tiempol),blanks(3), segundos’],...
['Datos guardados en el fichero datos.txt’ ]};

hl=uicontrol(’Style’, Text’,’String’ str,’FontSize’, 16, Font Weight’,...
"bold’,’Units’,'normalized’; "Position’,[0 0 1 0.95],...
"‘Background’,”White’"Horizontal Alignment’,"left’);

h2=uicontrol('Style’, Text’,’String’,...

{’"Esquemas de Multirresolucién en 2D con Diferentes Filtros’}, FontSize’,18,;...
"FontWeight’,’bold’,”Units’, normalized’,’Position’,[0 0.95 1 0.05],...
"‘Background’,’green’,’"Horizontal Alignment’,’center’,’ForegroundColor’,’blue’);

format long;

% fichero para generar las graficas

fid=fopen(strl,’a’);

fprintf(fid,” “0d O0d Vof VA6t VA6t A6t Dof Y0f \n’ l num,rat,...
infin,normal,norma2_cuadrado,tiempo,tiempol);

fclose(fid);

function d=descenvp2(d,lfil,num,fron,met)

% Funcién de codificacion en 2D para la discretizacién por valores
% puntuales

% d=descenvp2(al,lfil,num,fron,met)

% Variables de entrada:
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% d secuencia 2D original

% 1 ntimero de niveles de multirresolucién considerados
% fil filtro a utilizar:

% ’'Bisquare’ "Exponencial’

% *Gaussiana’ "Huber’

% ’Lagrange’ ’SplineCuartico’

% ’SplineCubico’ 'Uniforme’

% num nimero de puntos del filtro

% fron tipo de tratamiento en la frontera:

% 'p’ periddico 'i’ hacia el interior usando Lagrange
% ’s’ simétrico, 'a’ antisimétrico

% '¢’ extendido con ceros 'b’ bajo orden

% met indica si se hace un cambio de los datos:

% 0 sin cambio

% 1 con cambio PPH

% Variables de salida:

% d version de multirresolucién de los datos originales

% Inicializacion de las variables

[width,height]=size(d);
wk=width; hk=height;

% Bucle para los niveles de multirresolucién
for k=1:1
% Decimamos para obtener un nivel inferior de resolucién

deci=d(1:2:wk,1:2:hk);

% Se llama al operador de prediccién

pred=zeros(wk,hk);
pred=prediccion2d(deci,fil,num,fron,met);

% Se calculan los errores de prediccién
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errores=zeros(wk,hk);
errores=d(1:wk,1:hk)-pred(1:wk,1:hk);

% Se reordena la matriz

el=errores(1:2:wk,1:2:hk
e2=errores(1:2:wk,2:2:hk
(
(

: % detalles que deben ser cero

I

Y

ed=errores(2:2:wk,1:2:hk
ed=errores(2:2:wk,2:2:hk

Y

d(1:wk,1:hk)=[deci,e2;e3,e4];
% Comprobacion de que los errores pertenecen al nicleo del operador de
% decimacion
nz(k)=nnz((abs(el)>10"(-15)).*el);
% Se actualiza el tamano de la matriz de valores significativos
wk=(wk+1)/2; hk=(hk+1)/2;
% Se borran las variables auxiliares
clear deci; clear pred; clear errores;
end
% Da un mensaje por pantalla comprobando que los errores pertenecen al
% nucleo del operador decimacién
if nnz(nz)==0
display(’Efectivamente los errores pertenecen al ntcleo del operador de-
cimacién’);
end

function pred=prediccionld(a,fil,num,fron,met)

% Esta funcion calcula la prediccion en 1D correspondiente al filtro
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% utilizado y al método de cambio local de valores utilizado.
% Entorno de valores puntuales

% pred=prediccionld(a,fil,num,met);

% Variables de entrada:

% a vector del nivel inferior de resolucion

% fil filtro utilizado como madscaras del esquema de subdivision
% num numero de puntos del filtro

% fron tipo de tratamiento en la frontera:

% 'p’ periddico 'i’ hacia el interior usando Lagrange

% ’s’ simétrico, 'a’ antisimétrico

% ’¢” extendido con ceros 'b’ bajo orden

% met indica si se hace un cambio de los datos:

% 0 sin cambio

% 1 con cambio PPH

% Variables de salida:

% pred vector 1D con la prediccién del nivel superior de resolucién

% Inicializacion de variables

n=length(a);
nl=2*n-1;

pred=zeros(1,nl);

% prediccion de los valores impares, simplemente por proyeccién hacia
% arriba

pred(1:2:nl)=a(l:n);

% calcula las méascaras del filtro
cd . /filtros numéricos’
fil=strcat(fil,".mat’);

load(fil);

cd ..

% méscaras para la frontera bajando el orden

masf={mas2,mas4,mas6,mas8};
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%0 %0 %0 %0 % %0 %0 70 %0 %o %o Yo Yo S0 To T %o T To To Fo Yo Yo Yo S0 To To T To
% SIN TRANSFORMACION DE LOS DATOS. CASO LINEAL
%0 %0 %o %0 %o %o %0 %o o Yo Yo To Yo To Yo Yo To Yo Yo To Yo Yo Yo Yo %o Yo %o Yo Yo

if met==0

%0 % %0 %0 %o T %o Yo Yo Yo Yo Yo Vo
% LINEAL CON 4 PUNTOS
%0 % %0 %0 %0 T %0 Yo Yo Yo Yo Yo Vo

if num==4

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

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

% prediccién del primer elemento
if fron=="p’
for i=l:num/2-1
pred(2*i)=[a(n-num/2+imn-1),a(1:i+num/2)*masd’;
end
elseif fron=="1"
pred(2:2:num-2)=a(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=l:num/2-1
pred(2*i)=[a(num/2-i+1:-1:2),a(1:i+num/2)]*mas4’;
end
elseif fron=="a’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[2*a(1)-a(num/2-i+1:-1:2),a(1:i4+num/2)|*masd’;
end
elseif fron=="c’
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for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[zeros(1,num/2-i),a(l:i+num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="b’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[a(1:2*1)[*masf{i}’;
end
end

for i=num/2:n-num/2

aux=a(i-num/2+1:i+num/2)’;
pred(2*i)=masd4*aux;

end

if fron=="p’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(num/2+i-n+1:-1:2),a(n:-1:i-num/2+1) | *mas4’;
end
elseif fron=="1"
pred(nl-1:-2:nl-num+3)=a(n:-1:n-num+1)*mas;
elseif fron=="s’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(2*n-num/2-i:n-1),a(n:-1:i-num/241)]*mas4’;
end
elseif fron=="a’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[2*a(n)-a(2*n-num/2-i:n-1),a(n:-1:i-num /2+1) *mas4’;
end
elseif fron=="c’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[zeros(1,num/2+i-n),a(n:-1:i-num/2+1)]*mas4’;
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end
elseif fron=="b’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(n:-1:2*i-n+1)*masf{n-i}’;
end
end

%0 % %0 %o %o 0 Yo Yo Yo N0 o0 Yo %
% LINEAL CON 6 PUNTOS
%0 %0 %0 %0 %o 0 Yo Yo Yo N0 o Yo %

elseif num==

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-

ponibles

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

% prediccién del primer elemento

if fron=="p’
for i=l:num/2-1
pred(2*i)=[a(n-num/2+in-1),a(1:i4+num/2)]|*mas6’;
end
elseif fron=="1"
pred(2:2:num-2)=a(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=l:mum/2-1
pred(2*i)=[a(num/2-i+1:-1:2),a(1:i4num/2)]*mas6’;
end
elseif fron=="a’
for i=l:num/2-1
pred(2*i)=[2*a(1)-a(num/2-i4+1:-1:2),a(1:i4+num/2)|*mas6’;
end
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elseif fron=="c’
for i=1l:mum/2-1
pred(2*i)=[zeros(1,num/2-i),a(1:i+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="b’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[a(1:2*1)[*masf{i}’;
end
end

for i=num/2:n-num/2

aux=a(i-num/2+1:i+num/2)’;
pred(2*i)=mas6™aux;

end

if fron=="p’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(num/2+i-n+1:-1:2),a(n:-1:i-num/2+1) | *mas6’;
end
elseif fron=="1"
pred(nl-1:-2:nl-num+3)=a(n:-1:n-num+1)*mas;
elseif fron=="s’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(2*n-num/2-i:n-1),a(n:-1:i-num/241)]*mas6’;
end
elseif fron=="a’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[2*a(n)-a(2*n-num/2-i:n-1),a(n:-1:i-num /2+1) *mas6’;
end
elseif fron=="c’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[zeros(1,num/2+i-n),a(n:-1:i-num/2+1)]*mas6’;
end



116 CAPITULO 4. ALGORITMOS CODIFICADOS EN MATLAB.

elseif fron=="b’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(n:-1:2*i-n+1)*masf{n-i}’;
end
end

%0 %0 %0 %0 %o %0 Yo Yo Yo To To Yo %
% LINEAL CON 8 PUNTOS
%0 % %0 %0 %0 0 Yo Yo Yo No o Yo %

elseif num==

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

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

% prediccién del primer elemento

if fron=="p’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[a(n-num/2+in-1),a(1:i4+num/2)]|*mas8’;
end
elseif fron=="1"
pred(2:2:num-2)=a(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[a(num/2-i+1:-1:2),a(1l:i+num/2)]*mas8’;
end
elseif fron=="a’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[2*a(1)-a(num/2-i+1:-1:2),a(1:i4num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="c’
for i=l:num/2-1
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pred(2*i)=[zeros(1,num/2-i),a(1:i4+num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="b’
for i=1l:mum/2-1
pred(2*i)=[a(1:2*1)[*masf{i}’;
end
end

for i=num/2:n-num/2

aux=a(i-num/2+1:i+num/2)’;
pred(2*i)=mas8*aux;

end

if fron=="p’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(num/2+i-n+1:-1:2),a(n:-1:i-num/2+1)]*mas8’;
end
elseif fron=="1"
pred(nl-1:-2:nl-num+3)=a(n:-1:n-num+1)*mas;
elseif fron=="s’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(2*n-num/2-i:n-1),a(n:-1:i-num/2+1)]*mas8’;
end
elseif fron=="a’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[2*a(n)-a(2*n-num/2-i:n-1),a(n:-1:i-num/2+1)]|*mas8’;
end
elseif fron=="c’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=|[zeros(1,num/2+i-n),a(n:-1:i-num/2+1)|*mas8’;
end
elseif fron=="b’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
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pred(2*i)=[a(n:-1:2%i-n+1)*masf{n-i}’;
end
end

end

%0 %0 % %0 %0 %o %o %o %0 %o Yo To %0 %0 Yo So T Fo Yo Yo To To S0 Yo To To Fo Vo o
% CON TRANSFORMACION DE LOS DATOS. PPH
% % %0 % o0 %o o %o Yo %o To Yo To Yo Yo Yo Jo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo

elseif met==1

% % %0 %0 %0 %o Jo Yo To Yo Yo %o Yo Yo To Yo To Yo Yo To Yo Yo o Yo Yo
% CAMBIO PPH + FILTRO LINEAL CON 4 PUNTOS
% % %0 %0 %0 %o Jo Yo To Yo Yo %o Yo Yo o Yo Yo Yo Yo To Yo Yo To Yo Yo

if num==

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

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

% prediccion del primer elemento

if fron=="p’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[a(n-num/2+im-1),a(1:i+num/2)*masd’;
end
elseif fron=="1"
pred(2:2:num-2)=a(l:num)*mas;
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elseif fron=="y¢’
for i=1l:mum/2-1
pred(2*i)=[a(num/2-i+1:-1:2),a(1l:i+num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="a’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[2*a(1)-a(num/2-i+1:-1:2),a(1:i4num/2)| *mas4’;
end
elseif fron=="c’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[zeros(1,num/2-i),a(1:i4+num/2)|*mas4’;
end
elseif fron=="b’
for i=1l:mum/2-1
pred(2*i)=[a(1:2*1)[*masf{i}’;
end
end

for i=num/2:n-num/2

aux=a(i-num/2+1:i+num/2);
aux=f_modify(aux)’;
pred(2*i)=mas4*aux;

end

if fron=="p’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(num/2+i-n+1:-1:2),a(n:-1:i-num/2+1) | *mas4’;
end
elseif fron=="1"
pred(nl-1:-2:nl-num+3)=a(n:-1:n-num+1)*mas;
elseif fron=="s’
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for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(2*n-num/2-i:n-1),a(n:-1:i-num/2+1)*mas4’;
end
elseif fron=="a’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[2*a(n)-a(2*n-num/2-i:n-1),a(n:-1:i-num /2+1) *mas4’;
end
elseif fron=="c’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[zeros(1,num/2+i-n),a(n:-1:i-num/2+1)]*mas4’;
end
elseif fron=="b’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(n:-1:2*i-n+1)*masf{n-i}’;
end
end

% %0 %0 %0 %o T %0 Yo %o To To %o Yo Yo To Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %
% CAMBIO PPH + FILTRO LINEAL CON 6 PUNTOS
%0 % %0 %0 %0 J0 %o Yo Yo T Yo Yo Yo Yo o Yo Yo Yo Yo o Yo Yo Yo Yo T

elseif num==

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-
ponibles

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

% prediccién del primer elemento
if fron=="p’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[a(n-num/2+in-1),a(1:i4+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="1'
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pred(2:2:num-2)=a(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=1l:mum/2-1
pred(2*i)=[a(num/2-i+1:-1:2),a(1l:i+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="a’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[2*a(1)-a(num/2-i4-1:-1:2),a(1:i+num/2)]*mas6’;
end
elseif fron=="c’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[zeros(1,num/2-i),a(1:i4+num/2)|*mas6’;
end
elseif fron=="b’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[a(1:2*1)[*masf{i}’;
end
end

for i=num/2:n-num/2

aux=a(i-num/2+1:i+num/2);
aux=f_modify(aux)’;
pred(2*i)=mas6™aux;

end

if fron=="p’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(num/2+i-n+1:-1:2),a(n:-1:i-num/2+1) | *mas6’;
end
elseif fron=="1"
pred(nl-1:-2:nl-num+3)=a(n:-1:n-num+1)*mas;
elseif fron=="s’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
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pred(2*i)=[a(2*n-num/2-i:n-1),a(n:-1:i-num/2+1)]*mas6’;
end
elseif fron=="a’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[2*a(n)-a(2*n-num/2-i:n-1),a(n:-1:i-num /2+1) ] *mas6’;
end
elseif fron=="c’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[zeros(1,num/2+i-n),a(n:-1:i-num/2+1)*mas6’;
end
elseif fron=="b’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(n:-1:2*i-n+1)*masf{n-i}’;
end
end

%0 %0 %0 %0 %o 0 %0 Yo Yo %o o Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo To Yo %o Yo Yo
% CAMBIO PPH + FILTRO LINEAL CON 8 PUNTOS
%0 % %0 %0 %o T0 %0 Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo o Yo Yo Yo Yo o Yo Yo Yo Yo

elseif num==

% mascaras de Lagrange para la frontera izquierda con los datos dis-

ponibles

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

% prediccién del primer elemento

if fron=="p’
for i=l:num/2-1
pred(2*i)=[a(n-num/2+imn-1),a(1:i4+num/2)]|*mas8’;
end
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elseif fron=="1"
pred(2:2:num-2)=a(1:num)*mas;
elseif fron=="s’
for i=1l:mum/2-1
pred(2*i)=[a(num/2-i+1:-1:2),a(1:i+num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="a’
for i=l:mum/2-1
pred(2*i)=[2*a(1)-a(num/2-i4-1:-1:2),a(1:i+num/2)]*mas8’;
end
elseif fron=="c’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[zeros(1,num/2-i),a(1:i+num/2)|*mas8’;
end
elseif fron=="b’
for i=1:mum/2-1
pred(2*i)=[a(1:2*1)[*masf{i}’;
end
end

for i=num/2:n-num/2

aux=a(i-num/2+1:i+num/2);
aux=f_modify(aux)’;
pred(2*i)=mas8*aux;

end

if fron=="p’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(num/2+i-n+1:-1:2),a(n:-1:i-num/2+1) | *mas8’;
end
elseif fron=="1"
pred(nl-1:-2:nl-num+3)=a(n:-1:n-num+1)*mas;
elseif fron=="s’
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for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(2*n-num/2-i:n-1),a(n:-1:i-num/2+1)*mas8’;
end
elseif fron=="a’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[2*a(n)-a(2*n-num/2-i:n-1),a(n:-1:i-num /2+1) *mas8’;
end
elseif fron=="c’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[zeros(1,num/2+i-n),a(n:-1:i-num/2+1)]*mas8’;
end
elseif fron=="b’
for i=n-1:-1:n-num/2+1
pred(2*i)=[a(n:-1:2*i-n+1)*masf{n-i}’;
end
end

end

end

function pred=prediccion2d(a,fil,num,fron,met)

% Esta funcién calcula la prediccién usando la técnica de producto ten-
sor

% y la prediccion en 1D correspondiente al filtro utilizado y al método
% de cambio local de valores utilizado. Entorno de valores puntuales
% pred=prediccion2d(a,fil,num,fron,met);

% Variables de entrada:

% a matriz del nivel inferior de resolucién

% fil filtro utilizado como mascaras del esquema de subdivision

% num nimero de puntos del filtro

% fron tipo de tratamiento en la frontera:

% 'p’ periddico i’ hacia el interior usando Lagrange

% ’s’ simétrico, ’a’ antisimétrico

% ’c¢’ extendido con ceros b’ bajo orden

% met indica si se hace un cambio de los datos:
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% 0 sin cambio

% 1 con cambio PPH

% Variables de salida:

% pred matriz 2D con la prediccién del nivel superior de resolucién

% Inicializacion de variables

[w,h|=size(a);
wl=2*w-1; h1=2%h-1;

pred=zeros(w1,hl);
pred(l:w,1:h)=a;

% Se hace la prediccion para cada una de las filas

for i=1:h
pred(1:wl,i)=prediccionld(pred(l:w,i)’ fil,num, fron,met)’;
end

% Se hace la prediccion para cada una de las columnas

for i=1:wl
pred(i,1:hl)=prediccionld(pred(i,1:h),fil num,fron,met);
end

function [c,rat|=truncarpv2(a,l,trun)

% Funcién que trunca los detalles de la matriz multirresolucionada
% en el entorno de discretizacién por valores puntuales

% [c,rat]=truncarpv(a,l,trun)

% Variables de entrada:

% a matriz a la que truncarle los detalles

% 1 niveles de multirresolucién

% trun indica el método de truncamiento:

% trun=[1,com]| se queda con los %com detalles mayores

% trun=[0,tol] indica la tolerancia de truncamiento, se queda con los
% detalles mayores en valor absoluto
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% Variables de salida:
% ¢ matriz con los detalles truncados

% T

rat porcentaje de detalles no cero

[n,m]=size(a);
nl=(n-1)/2"141; m1=(m-1)/2"141;

if trun(1)==0 % truncamos los detalles menores que una tolerancia tol

c=[a(1l:n1,1:m1), a(lml,ml4+1:m).*(abs(a(l:nl,ml+1:m))>=trun(2));...
a(nl+1:m,1:ml).*(abs(a(nl+1:n,1:m1))>=trun(2)),...
a(nl+1m,ml+1:m).*(abs(a(nl+1:m,ml+1:m))>=trun(2)) ;

aux=c(1:n1,1:m1); ¢(1:n1,1:m1)=0;
nz=nnz(c);

rat=nz*100/(n*m-n1*m1);
¢(l:nl,1:ml)=aux;

else

lor

% Nos quedamos con los num_det mayores coeficientes de detalle

num_det=floor(trun(2)*(n*m-n1*m1)/100);

% Nos quedamos con los coeficientes significativos mayores

c=a;
¢(1:n1,1:m1)=0; % eliminamos los coeficientes de la tltima escala,

% que no son susceptibles de ser truncados

aux=c(:); % obtenemos un vector columna
[aux_Orden,ind]=sort (abs(aux), descend’); % los ordenamos segiin el va-
absoluto

% de los coeficientes en una columna

aux_Orden=aux(ind); 7 obtenemos los valores ordenados

% sin valor absoluto

aux_Orden(num_det+1:end)=0; 7 climinamos los menos significativos
aux(ind)=aux_Orden; Y llevamos los mayores coeficientes a su posicion
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c(l:end)=aux; % rellenamos la matriz de multirresolucién sélo con

% los detalles mas significativos

nz=nnz(c);

rat=nz*100/(n*m-n1*m1); 7 calcula el ratio de compresion segin

% la definicién utilizada

c(l:nl,1:m1)=a(1:nl,1:ml); % restauramos los coeficientes significativos
% de la tltima escala

end

function a=ascenvp2(mra,l,fil,num,fron,met)

%

Este programa asciende por la pirdmide de multirresolucién para datos

bidimensionales

%
%0
%0
%0
%
%
%0
%0
%0
%
%
%0
%0
%0
%
%
%
%0
%0
%

%

en el entorno de valores puntuales
a=ascenvp2(mra,l fil, num,fron,met)

Variables de entrada:

mra versiéon de multirresolucién truncada de los datos originales
1 son los niveles de multirresolucion

fil filtro a utilizar:

'Bisquare’ "Exponencial’

'Gaussiana’ "Huber’

"Lagrange’ "SplineCuartico’

"SplineCubico’ "Uniforme’

num numero de puntos del filtro

fron tipo de tratamiento en la frontera:

'p’ periddico i’ hacia el interior usando Lagrange

's’ simétrico, 'a’ antisimétrico

‘¢’ extendido con ceros b’ bajo orden

met indica si se hace un cambio de los datos:

0 sin cambio

1 con cambio PPH

Variables de salida:

a aproximaciéon a los datos originales despies de truncar y decodificar

Inicializacién de las variables

[width,height]=size(mra);
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wk=(width-1)/2°1+1; hk=(height-1)/2"1-+1;

% Bucle para los niveles de multirresolucién

for k=L:-1:1
% Dimensiones de la escala superior
wkl1=2*%wk-1; hk1=2*hk-1;
% Calculamos la prediccion desde el nivel inferior

pred=zeros(wk1,hk1);
pred=prediccion2d (mra(1:wk,1:hk), fil num,fron,met);

) J y ; . o y z y e . ; v . )
% Sumamos las predicciones mas los correspondientes errores para los 3
% tipos de errores

escala_sup=zeros(wk1,hk1);

% =pred(1:2:wk1,1:2:hk1);Consistencia
escala_sup(1:2:wk1,1:2:hkl)=mra(1:wk,1:hk);
% errores e2
escala_sup(1:2:wk1,2:2:hk1)=pred(1:2:wk1,2:2:hk1)+mra(1l:wk,hk+1:hk1);
% errores e3
escala_sup(2:2:wk1,1:2:hk1)=pred(2:2:wk1,1:2:hk1)+mra(wk+1:wk1,1:hk);
% errores e4

escala_sup(2:2:wk1,2:2:hk1)=pred(2:2:wk1,2:2:hk1)+mra(wk+1:wk1,hk+1:hk1);

% Comprobacién de que el operador de prediccién cumple
% la relacién de consistencia (debe salir cero)

pred_consis(k)=max(max(abs(pred(1:2:wk1,1:2:hk1)-mra(1:wk,1:hk))));
% Actualizacion de la matriz de multirresolucion
mra(l:wk1l,1:hkl)=escala_sup(1:wk1,1:hk1);

% Actualizamos las variables

wk=2%wk-1; hk=2*hk-1;
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clear pred; clear escala_sup;
end

if nnz((abs(pred_consis)>10"(-15)).*pred_consis)==
display('Operador de prediccién consistente’);
end

a=mra;

% Este guion automatiza la ejecuciéon del programa principal 'valpun2.m’

% para una funcién concreta(en este caso particular fexponencialDisPara-
bola2D?)

% con diferentes tipos de filtros, diferentes valores de compresién,

% diferente tratamiento de la frontera (en este caso particular '),

% diferentes tamanos del filtro (en este caso particular 8 puntos) y

% distintos niveles de multirresolucién (en este caso particular 3 niveles).

funciones={"fexponencialDisParabola2D_n257_m257’};
n=length(funciones);

%1=[2,3];

1=3;

nl=length(l);

com=[50 65 80 90 100];

m=length(com);
filtros={’Bisquare’,’Exponencial’,’Gaussiana’,’Huber’ ’Lagrange’,...
’SplineCuartico’,’SplineCubico’,”Uniforme’};
nf=length(filtros);
filtros1={"B’E’G’H’'L.",’S4’S3’,’U’};

Y%puntos=[4 6 8];

puntos=s;

np=length(puntos);

Yofrontera={"p’,’s’,’c’,’b’’i’,’a’};

frontera={"1'};

nfr=length(frontera);

t0=clock; % ordenes que sirven para medir el tiempo de computacién
t=cputime;
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for i=1:n
str=[funciones{i},”.mat[;
for j=1:nl
for k=1:m
for t=1:nf
for g=1:mp
for s=1:nfr
strl=["./Datos_salida 2D/’ num2str(1(j)),funciones{i},”’,...
filtros1{t}num2str(puntos(q)),frontera{s}, .dat’];
[a,mra]=valpun2(str,1(j),[1,com(k)],filtros{t},puntos(q),...
frontera{s},0,strl);
[a,mra]=valpun2(str,1(j),[1,com(k)],filtros{t},puntos(q),...
frontera{s},1,strl);
end
end
end
end
end
end

tiempo=etime(clock,t0) "0 miden el tiempo de computacion
tiempol=cputime-t

% Este programa genera las graficas 2D de la funcién en cuestion
%(en este caso particular ’fexponencialDisParabola2D_n257_m257")
% con diferentes tipos de filtros, diferentes valores de compresion,
% diferente tratamiento de la frontera(en este caso particular i),
% diferentes tamanos del filtro (en este caso particular 8 puntos) y
% distintos niveles de multirresolucién (en este caso particular 3

% niveles).

funciones={’fexponencialDisParabola2D_n257 m257’};
n=length(funciones);

%l1=[2,3];

1=3;

nl=length(l);

com=[50 65 80 90 100];
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m=length(com);

={"Bis X i
filtros={’Bisquare’,’Exponencial’,’Gaussiana’,”Huber’,’Lagrange’,

"SplineCuartico’,’SplineCubico’,’Uniforme’};
nf=length(filtros);
fltrosl={'B’,E’, G’/ 1)L, S4°,S3", U},
Y%puntos=[4 6 8;

puntos=s;

np=length(puntos);
%frontera={"p’,’s’,’c¢’,’b’,'i’’a’};
frontera={"1"};

nfr=length(frontera);

t0=clock; % ordenes que sirven para medir el tiempo de computacién

t=cputime;

% estilos para el dibujo incluyendo diferentes colores

estilo= ’r’,’b’,’g’,’k’,’r—.’,’k—.’,’c’,’m’};
Nfiltros1={"B’’E’G’’H"’1.",’S4’’S3’ "U’ };

for i=1:n
for q=1:np
for t=1:nf
for j=1:nl
for s=1:nfr

strl=[num2str(1(j)),funciones{i},” " filtros1{t},...

num?2str(puntos(q)),frontera{s}, .dat’];
a=load(strl);
er_inf{t}=a(:,4);
er 2{t}=a(:,6);
end
end
end

% automatiza la impresién de las graficas
figure(1)

h=[J;
for t=1:8
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h1=plot([0.5 0.65 0.8 0.9 1], er_inf{t}estilo{t});
h=[h,h1];
hold on

end

title("Errores en la norma infinito’);

legend(h, Bisquare’,’Exponencial’,’Gaussiana’,’Huber’ ’Lagrange’,...
"Spline Cuaértico’,’Spline Ciibico’,’Uniforme’);

strl=["./Graficas para Latex 2D /EPS8/’Infin’,’_’ funciones{i},...

" num2str(puntos(q)),’.eps’];

print(’-depsc’,strl);

strl=["./Graficas para Latex 2D /PNG8/’ 'Infin’,” " funciones{i},” ’,...
num2str(puntos(q)),” .png’};

print("-dpng’,strl);

strl=["./Graficas para Latex 2D /JPEGS8/’Infin’,” " funciones{i},” ’,...
num2str(puntos(q)),”.jpeg’];

print(’-djpeg’,strl);

close(1)

figure(2)
for t=1:8

plot([0.5 0.65 0.8 0.9 1], er_2{t},estilo{t});

hold on
end
title("Errores en la norma 2’);
legend('Bisquare’,’Exponencial’,’Gaussiana’,’'Huber’,'Lagrange’,...
"Spline Cuértico’,’Spline Ctbico’,’Uniforme’);
strl=["./Graficas para Latex 2D /EPS8/’,’Norma2’,” " funciones{i}, ...
num2str(puntos(q)),”.eps’l;
print(’-depsc’,strl);
strl=["./Graficas para Latex 2D /PNG8/’ 'Norma2’,” ’ funciones{i},” ’,...
num2str(puntos(q)),”.png’];
print(*-dpng’,strl);
strl=["./Graficas para Latex 2D /JPEGS8/’'Norma2’,”_ funciones{i},"’,...
num2str(puntos(q)),”.jpeg’];
print(’-djpeg’,strl);
close(2)

end

end



Capitulo 5

Interfaz Grafica.

Se ha utilizado el entorno grafico de Matlab (GUIDE) para codificar los
algoritmos necesarios, con el objetivo de que el usuario pueda interactuar de
una manera sencilla con el programa.

5.1. Ejecucién de la Interfaz Grafica

Una vez abierto Matlab, debemos situar el directorio de trabajo en el
lugar adecuado. Esto es, en la ruta

“./PFC/Interfaz Grafica”.

Para ejecutar la interfaz grafica, debemos introducir en el prompt de
Matlab el siguiente comando

>> iNicto
Aparece la pantalla de “Bienvenida” describiendo informacién general del

proyecto (Figura 5.1).

Déandole a “CONTINUAR” nos lleva a la interfaz del programa princi-
pal de usuario descrita en la siguiente seccién (Figura 5.2). En el caso de
querer acceder directamente al programa principal de usuario, saltdndonos
la pantalla de bienvenida, deberemos ejecutar en el prompt

>> main

5.2. Documentacion de la Interfaz Grafica

A continuacién procederemos a describir la interfaz principal de usuario
(Figura 5.2), dividiéndola en dos partes: Menti y Cuadro Central.
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e

MR-Minimos Cuadrados Pund:rad’ -

Aproximaciones por Minimos Cuadrados Ponderados
en el entorno de Multirresolucién por Valores
Puntuales

Departamento de atica Aplicada y

Juan Carlos Trillo Moya

CONTINUAR

Figura 1.1: Pantalla de bienvenida.

B MR-Minimos Cuadradas Ponderados =

[archivo Ayudd <o preny Cuadru@Cenfral =

Tratamiente de los Datos—

B — Nimero de Dimensiones— Nimero de Escalas
S © 8 id
& . 1 1
3 (") Con cambio (PPH)

a A Filtro
Métode de Truncamiento—————
%
. -_Cﬁrgﬁr Intreducir Fittro
() % detalles mayores 0
o
talEranGE 4 puntos hd
() Menores que una tolerancia 0

Seleccionar Archivo

——— Tratamiento en la frontera——— = mat

~) Peribdico () Bajo orden
() Simétrico () Hacia el interior (Lagrange} =
- [resemesr| [ cerraRGRAFICAS
| Extendido con ceros () Antisimétrico
VOLVER | [ apcar |
.. =

Figura 1.2: Interfaz grafica principal de usuario.

1.2.1. Ment Principal

La interfaz principal de usuario cuenta con un menu en la parte supe-
rior izquierda (Figura 1.3) que consiste en una lista de opciones que puede
desplegarse para llevar a cabo las diferentes configuraciones.

Vamos a describir cada subment contenido en el mentu de la interfaz.

= Archivo
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n MRE-Minimos Cuadrados Ponderados

Archive Ayuda

—— Tratamian

Figura 1.3: Mentu de usuario.

En este menu podremos cargar el archivo de datos original sobre el
que operaremos y el filtro de reconstruccién a aplicar (Figura 1.4). Se
trata de una de las acciones mas habituales a la hora de trabajar con
cualquier aplicacién. Generalmente, la operacién consiste en acceder a
un directorio y abrir un archivo.

u MBE-Minimos Cuadrados Ponderados

| Archivo| Ayuda

Cargar Filtro  Ctrl+F
Cargar Datos Ctrl+D — Tratamient

ﬂ?ﬁ | ("1 8in car

Figura 1.4: Subments de archivo.

e Cargar filtro
Deberemos buscar y cargar los archivos adecuados . Asi, iremos
accediendo a directorios hasta llegar a la carpeta de filtros corre-
spondiente. Una vez dentro, seleccionaremos el filtro deseado (Fi-
gura 1.5).

En este proyecto hemos considerado ocho posibles filtros: Bisqua-
re, Exponencial, Gaussiana, Huber, Lagrange, Spline Cudrtico,
Spline Cubico y Uniforme .

e Cargar Datos
Deberemos buscar y cargar los archivos adecuados en funcién de
la dimensién(1D o 2D). Teniendo en cuenta esto, avanzaremos por
los directorios hasta llegar a la carpeta de datos que corresponda,
seleccionando el archivo deseado (Figura 1.6).



136

CAPITULO 1. INTERFAZ GRAFICA.

Buscar en: I | fitros numéricos j - £f BB
| MNombre . Fecha de modifica... Tipo
__ '*“% ] Bisquare 13/04/2010 19:00 MATLAB |
Sitios recientes .
) U Exponencial 13/04/2010 19:04 MATLAB |
|| ] Gaussiana 13/04/20101911  MATLAE|
Escritorio ] huber 13/04/201019:15  MATLABI
- | ] Lagrange 12/04/2010 18:58 MATLAB |
= ] leer_filtro 25/03/2010 19:26 MATLAE |
Bibliotecas ] SplineCuartico 13/04/2010 19:18 MATLAB |
| ) SplineCubico 13/04/2010 19:21 MATLAB |
L ¥ i
i ] Uniferme 12/04/2010 18:17 MATLAB |
Equipo
Red
< n | 3
MNombre: ILagmnge j Abrir I
Tipo: I.Nd’mro que contiene el filkra (*m} ;I Cancelar |

Figura 1.5: Cuadro de didlogo para cargar filtro de reconstruccion.

Bl ssceeneanaehe

Buscar en: I .. ficheros de funciones

=
E

Sitios recientes

M=
Biblictecas
LY

|
-

Equipo

@.

Red

- e®@ckEr
Fecha de m...
31/10/2010 ...
31/10/2010 ...
31/10/2010 ...
31/10/2010 ...
31/10/2010 ...
31/10/2010 ...
31/10/2010 ...
31/10/2010 ...
08/11/2010 ...
10/11/2010 ...
31/10/2010 ...
31/10/2010 ...

-

Tipo

Microsoft O...
Microsoft Q...
Microsoft O...
Microsoft O...
Micrasoft O...
Microsoft O...
Microsoft O...
Microsoft O...
Micrasoft O...
Microsoft O...
Microsoft O...
Microsoft O...

Nombre

@ fsoftpold_m129

@ fsoftpold_m257
Efso&smimlis

[ fsoftsin_m257

@ fsoftsin2_m129
Efsm‘tsml_m?j?

@ fsplinecuartico_m129
[#fsplinecuartico_m257
@ fsplinecubico_m129

\ @ fsplinecubico_m257
[#H ftwojumpsin_m129
[ ftwojumpsin_m257

< m

Nombre IFsphnecuhlcn_m257

Tipo: ISeleccmne &l Archivo que contine los datos {".mat)

Figura 1.6:

= Ayuda

Cuadro de didlogo para cargar los datos.

Este mentu contiene un tutorial del manejo de la interfaz gréfica e in-
formacién general acerca del proyecto (Figura 1.7).

e Tutorial

Selecionando esta opcién se abrird un tutorial en formato pdf que
contiene indicaciones sobre el manejo de la interfaz gréfica.

e Acerca de

Seleccionando esta opcién recibiremos informacién general acerca
del proyecto (Figura 1.8).
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u MRE-Minimos Cuadrados Ponderados

Archive [Ayuda |

Tutornial  Ctrl+T
Acercade Ctrl+C ratamiento

ﬂ‘i | @ Sin camh

Figura 1.7: Submenus de ayuda.

Brcoe. o w BB RRR, = e

Aproximaciones por Minimos Cuadrados Ponderados en €l entorno de
Multirresolucién por Valores Puntuales.

Programa creado y desarrollado en el Departamento de Matematica
Aplicada y Estadistica de la Universidad Paolitécnica de Cartagena

Este programa es parte del proyecto final de carrera de Karima Torkzi
(alumno de Ingenieria Técnica de Telecomunicaciones,
|| Especialidad Telematica).

Siempre bajo la supervision y direccién de Juan Carlos Trillo Moya
(profesor del departamento de Matematica y Estadistica de la
Universidad Politécnica de Cartagena).

Figura 1.8: Informacién general acerca del proyecto.

1.2.2. Cuadro Central

Por “Cuadro Central” entendemos el resto de campos que forman la In-
terfaz Grafica (Figura 1.2). Debemos configurar cada campo segin los re-
querimientos. Iremos explicando campo a campo el significado de cada uno
de ellos. Se aconseja ir accediendo y configurando los campos segun el orden
descrito a continuacion.

» Tratamiento de los Datos
Debemos elegir entre el tratamiento sin cambio de datos o con cambio
de datos (PPH). Podremos marcar ambos simultaneamente (Figura

1.9).

= Método de Truncamiento
Este cuadro hace referencia a la gestién del método de truncamiento.

Debemos marcar una de las opciones dadas (Figura 1.10).
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Tratamiento de los Datos——
@ Sin cambio

(71 Con cambio (PPH)

Figura 1.9: Cuadro del Tratamiento de los Datos.

Método de Truncamiento

=

1 % detalles mayores 0
falerancs

| Menores gue una tolerancia 0

Figura 1.10: Cuadro del Método de Truncamiento .

e % detalles mayores
Esta opcién lleva asociado el campo “%”. En dicho campo se debe
definir un valor que hace referencia al porcentaje de coeficientes
que seran truncados. Hay que tener en cuenta que

0 < compresién < 100 (1.1)

e Menores que une tolerancia
Esta opcion lleva asociado el campo “tolerancia”. En dicho cam-
po se debe definir un valor por debajo del cual se realiza el trun-
camiento en los algoritmos correspondientes. Hay que tener en
cuenta que
tolerancia > 0 (1.2)

= Tratamiento en la frontera
Este cuadro hace referencia al tipo de tratamiento de la frontera que
queremos seleccionar,nos da ocho opciones a elegir: periddico, simétri-
co, extendido con ceros, bajo orden, hacia el interior (Lagrange) y an-
tisimétrico. Debemos marcar una sola opcién(Figura 1.11).

= Nimero de Dimensiones
Como el nombre del campo indica, se deben introducir las dimensiones
deseadas (Figura 1.12). En nuestro caso, una o dos dimensiones. Luego
hay que tener en cuenta que
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Tratamiente en la frontera

1 Periadico (| Bajo orden
) Simétrico (I Hacia el interior (Lagrange)
|| Extendido con ceros () Antisimétrico

Figura 1.11: Cuadro del Tratamiento de la frontera.

0 < numero de dimensiones < 2

’—Nt'lmem de Dimensiones— Namero de Escalas
1

1

Figura 1.12: Ntmero de dimensiones y nimero de escalas.

= Numero de Escalas

139

(1.3)

Este campo hace referencia al niimero de escalas que vamos a descender
en el algoritmo de multirresolucién (Figura 1.12). Se debe considerar

numero de escalas > 1

s Filtro

(1.4)

La descripcién de este campo es la misma que en la seccion anterior,
vease apartado “Cargar Filtro” en la secciéon 1.2.1. La configuracién
de dicho campo se puede llevar a cabo de ambas maneras, quedando a
disposicion del usuario la elecciéon de una u otra segin su comodidad

(Figura 1.13).

Filtro

¢ puntos

Introducir Filtro

-

Figura 1.13: Filtro de reconstruccion.
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Para escoger el nimero de puntos adecuado, simplemente desplega-
remos el menu “N° Puntos” y seleccionaremos el nimero de puntos
deseado.

= Seleccionar el Archivo
Al igual que sucede con el campo “Filtro”, la descripcién coincide con
la seccién anterior, vedse apartado “Cargar Datos” en la seccion 1.2.1.

Seleccionar Archivo

Figura 1.14: Seleccionar archivo.

» Botones de la Interfaz

e RESETEAR: resetea todos los campos de la interfaz a sus va-
lores de inicio, ademas, se cierran todas las graficas que estan
abiertas.

e CERRAR GRAFICAS: se cierran todas las graficas abiertas.
A diferencia de “RESETEAR” no afecta a los valores de los cam-
pos de la interfaz.

e VOLVER: volvemos a la pantalla de “Bienvenida” de la interfaz
(Figura 1.1).

e APLICAR: ejecuta el programa y muestra los resultados obte-
nidos.
Es importante resaltar que siempre se muestra una ventana que
recoge un resumen de la configuracion y los resultados obtenidos.
(Figura 1.15)
Ademas, con cada ejecucion del programa, se van guardando los
resultados obtenidos en un fichero de texto con la siguiente ruta

Para 1D :
“./datos.txt”.

Para 2D :
“./datos2D.txt”.
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(Bl Figure & Dotos de Saiida E=RE=

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ]

Tipo de Funcion: funcion gaussiana
Nombre de la funcién: fun_gaussiana
Discontinuidades:

Niveles de Multirresolucion: 3

Filtro: Gaussiana

Tamano del filtro: 4

Método: con cambio PPH
Tratamiento en la frontera: simétricas
Tasa de Compresion: 79.4643

Norma Infinito del Error: 0.00022123
Norma 1 del Error: 3.1186e-005
Norma 2 del Error: 5.5941e-009
Tiempo de calculo: 0.174 segundos
Tiempo de CPU: 0.0624 segundos
Datos guardados en el fichero Datos_salida.txt

Figura 1.15: Ejemplo de ventana que contiene los resultados de salida.

1.3.

Ejemplo de uso de la Interfaz Grafica

A continuacién se explica un ejemplo préactico del uso de la interfaz. Va-
mos completando los campos secuencialmente como se aconsejé en apartados
anteriores, de esta manera, una de las posibles configuraciones del “Cuadro
Central” podria ser la que se contempla en la Figura 1.16.

Archive Ayuda

£l

Tratamiento de los Datos—

@ Sin cambio

") Con cambio (PPH)

A
AU

— Niamero de Dimensiones— Nimero de Escalas
2 3

. . Filtro
Método de Truncamiento
%
- Cargar Lagrange.m
@ % detalles mayores 40
; apunos =
toleraneis) -
") Menores que una tolerancia 0
Sel Archi
——— Tratamiento en lafrontera — fexponencial_n257_m257 mat
() Periddico (" Bajo orden
() Simétrico (") Hacia el interior (Lagrange) _
- [reserear| | cerrarcriFicas
() Extendido con ceros (@) Antisimétrico
VOLVER | [ apucan |

Figura 1.16: Ejemplo de configuracién del cuadro central.
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Una vez configurados todos los campos, le damos a “APLICAR”. Como
hemos comentado con anterioridad, las pantallas mostrando los resultados
varian de una configuracion a otra, en este caso las pantallas resultantes se
corresponden con las Figuras 1.17, 1.18, 1.19 y 1.20.

Figura 1.17: Representacion de los datos originales.

Figura 1.18: Representacién de los datos reconstruidos.
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20

s
ne=17329

Figura 1.19: Representacién de los detalles.

de Multi ion en 2D con Di Filtros

Tipo de Funcion: funcién hipérbola 2D con discontinuidad una recta
Nombre de la funcién: fun_hiperbolaDisRecta2D

Discontinuidades: x1-x2

Niveles de Multirresolucion: 3

Filtro: Gaussiana

Tamaiio del filtro: 6

Método: sin cambio de datos

Tratamiento en la frontera: antisimétricas

Tasa de Compresion: 25

Norma Infinito del Error: 0.00024365

Norma 1 del Error: 6.2927e-005

Norma 2 del Error: 6.3287¢-009
Tiempo de calculo: 11.039 segundos
Tiempo de CPU: 11.0137 segundos
Datos guardados en el fichero datos.txt

Figura 1.20: Representaciéon del resumen de resultados obtenidos.
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Capitulo 6

Experimentos Numéricos.

En este capitulo vamos a aplicar los algoritmos estudiados a algunas fun-
ciones, tanto en 1D como en 2D.

6.1. Desarrollo de los experimentos en 1D.

Para el caso de las funciones en 1D, vamos a realizar el siguiente experi-
mento. Partimos de unos datos originales f¥ que provienen de la discretiza-
ci6én por valores puntuales en un mallado uniforme en el intervalo [—1, 1] de
una cierta funcién f. En nuestro caso tomaremos 257 puntos en el mallado.
Aplicamos los algoritmos de multirresolucién con los diferentes filtros (pri-
mero con tamano 4 y después con tamano 6) fijando el numero de escalas
a 3, utilizando en la frontera méscaras laterales con los punto disponibles y
variando el porcentaje de detalles guardados de 50 a 100. Para el calculo de
los errores cometidos entre la secuencia de datos original f L (L representa el
nivel de resolucién) y la reconstruida f* hemos utilizado las normas

1 = Pl = méx{| ff = fF1}, (6.1)

175 = FHE =Y = TP/, (6.2)

7

donde n es el numero de elementos de la secuencia. Es importante también
resaltar que la norma infinito nos permite detectar errores locales grandes,
mientras que la norma 2 es una medida del error mas global.

Los resultados los analizamos entonces por medio de graficas en las cuales

se ha representado el tanto por ciento de detalles guardados versus el error
cometido para cada una de las normas.

145
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6.1.1. 1D Reconstruccion sin cambio de datos.

Vamos a trabajar con las siguientes funciones definidas en el intervalo
[_17 1]

e Funcién de tipo Bisquare —

folw) = (1= (2/2)")%, (6.3)

Funcion de tipo Exponencial —

fe(z) = exp(—|z|/2), (6.4)

Funcién de tipo Gaussiana —

fo(z) = (exp — (|2]/2)* — eap(~1))/(1 — exp(-1)),  (6.5)

Funcién de tipo Hipérbolica —

fula) = —, (6:6)
e Funcién de tipo Spline Cuartico —
foa(w) = 1= 6(|2]/2)* + 8(J2[/2)* — 3(J=[ /2)*, (6.7)
e Funcién de tipo Spline Cubico —
(2 —d)xf + 42, si 0<|z] <05
fia(z) = & 3~ Hal+4fal® = 3l=P, si 05 <a] <1 (6.8)

0 en otro caso.
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Figura 6.1: Funcion Bisquare: Representacion grafica del tanto por ciento de
detalles guardados versus la norma infinito para diferentes tipos de filtros.
Izquierda: tamano 4, derecha: tamano 6.
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Figura 6.2: Funcién Exponencial: Representacién grafica del tanto por ciento
de detalles guardados versus la norma infinito para diferentes tipos de filtros.
Izquierda: tamano 4, derecha: tamano 6.
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x10™ Errores en la norma infinito x10 Errores en la norma infinito
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Figura 6.3: Funcién Gaussiana: Representacion gréafica del tanto por ciento
de detalles guardados versus la norma infinito para diferentes tipos de filtros.
Izquierda: tamano 4, derecha: tamano 6.
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Figura 6.4: Funcion Hipérbola: Representacion gréafica del tanto por ciento
de detalles guardados versus la norma infinito para diferentes tipos de filtros.
Izquierda: tamano 4, derecha: tamano 6.
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x10° Errores en la norma infinito
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Figura 6.5: Funcién Spline Cuartico: Representacién grafica del tanto por
ciento de detalles guardados versus la norma infinito para diferentes tipos de
filtros. Izquierda: tamano 4, derecha: tamano 6.
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Figura 6.6: Funcién Spline ctibico: Representacién gréafica del tanto por ciento
de detalles guardados versus la norma infinito para diferentes tipos de filtros.
Izquierda: tamano 4, derecha: tamano 6.

Tanto en el caso de trabajar con filtros de tamafno 4 o de tamano 6, ob-
servamos que los filtros de recontruccién que cometen menor error, en norma
infinito como en norma 2, para cualquiera de las funciones consideradas son
el filtro de Lagrange, el Spline ciibico y el Spline ctartico en ese orden. En
vista de estos resultados obtenidos, podemos confirmar que las reconstruccio-
nes que aproximan mejor las funciones consideradas dentro de los algoritmos
de multirresolucién son las funciones polinomiales. Una posible explicacion
a este hecho seria que localmente las funciones pueden aproximarse bien por
polinomios. También es conocido que los polinomios son densos dentro del
espacio de las funciones continuas en un intervalo cerrado y acotado.
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Figura 6.7: Funcién Bisquare: Representacién grafica del tanto por ciento de
detalles guardados versus la norma 2 al cuadrado para diferentes tipos de
filtros. Izquierda: tamano 4, derecha: tamano 6.
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Figura 6.8: Funcién Exponencial: Representacion grafica del tanto por ciento
de detalles guardados versus la norma 2 al cuadrado para diferentes tipos de
filtros. Izquierda: tamano 4, derecha: tamano 6.

En las gréaficas 6.1 y 6.7 vemos los resultados obtenidos al trabajar con
la funcién f,(x) de tipo Bisquare dada en la férmula (6.3). Como puede
observarse los filtros que mejor funcionan en este caso, dando un error menor,
podrian ordenarse de la siguiente forma: Lagrange, Spline Cubico, Spline
Cuartico, Bisquare, Huber, Gaussiana, Exponencial, Uniforme. Analizando
los resultados obtenidos para las demads graficas, es decir, graficas 6.2 y 6.8
para la funcién f.(z) de tipo Exponencial dada en la férmula (6.4), gréficas
6.3 y 6.9 para la funcién f,(x) de tipo Gaussiana dada en la férmula (6.5),
graficas 6.4 y 6.10 para la funcién f,(x) de tipo Hipérbola dada en la férmula
(6.6), graficas 6.5 y 6.11 para la funcién fe(x) de tipo Spline Cudrtico dada
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Figura 6.9: Funcién Gaussiana: Representacion gréafica del tanto por ciento
de detalles guardados versus la norma 2 al cuadrado para diferentes tipos de
filtros. Izquierda: tamano 4, derecha: tamano 6.
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Figura 6.10: Funcién Hipérbola: Representacion grafica del tanto por ciento
de detalles guardados versus la norma 2 al cuadrado para diferentes tipos de
filtros. Izquierda: tamano 4, derecha: tamano 6.

en la férmula (6.7) y las graficas 6.6 y 6.12 para la funcién fs3(x) de tipo
Spline Cubico dada en la férmula (6.8), vemos que se sigue cumpliendo el
orden mencionado entre los filtros que mejores resultados obtienen. Es decir,
que de menor error a mayor los filtros se ordenan: Lagrange, Spline Ctbico,
Spline Cuértico, Bisquare, Huber, Gaussiana, Exponencial, Uniforme.

Es también resenable y poco intuitivo que el filtro que proviene de la funcién
de ponderacién mas parecida a la funcion de la que se tienen los datos no es
en la mayoria de los casos el que mejor funciona, y ni siquiera lo es después
de los filtros polinomiales.
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Figura 6.11: Funcién Spline Cuartico: Representacion grafica del tanto por
ciento de detalles guardados versus la norma 2 al cuadrado para diferentes
tipos de filtros. Izquierda: tamano 4, derecha: tamano 6.

Errores en la norma 2 7

x10 Errores en la norma 2
45 T T T T T T T T T 25 T T T T T T T : T
Bisquare Bisquare
Exponencial Exponencial
ap Gaussiana [ Gaussiana
Huber Huber
-~ Lagrange -~ Lagrange
35| —-—- spline Cuartico| |~ 2% — -~ Spline Cuartico [
Spline Cibico Spline Cibico
Unitorme Unitorme
sk i
150 g
251 4
o ]
s ]
15 b
1 1 \
[ 05 \ ]
— \
~ ~
05| S g 3
- ~ 3
- ~ - - ~
e N S Yy
. e . . . S = . .
05 05 06 065 07 075 08 08 09 095 1 05 05 06 065 07 075 08 08 09 095 1

Figura 6.12: Funcion Spline ciibico: Representacion grafica del tanto por cien-
to de detalles guardados versus la norma 2 al cuadrado para diferentes tipos
de filtros. Izquierda: tamano 4, derecha: tamano 6.

6.1.2. 1D Reconstruccion con cambio de datos: PPH.

En esta secciéon vamos a comparar el algoritmo de multirresolucion sin
cambio de datos y con cambio de datos PPH. Esta comparacion la hemos
llevado a cabo con respecto a la norma infinito dada en la férmula (6.13) y
la norma 2 dada en la férmula (6.14), fijando el tamaifio de los filtos a 4 puntos.
Las funciones con discontinuidad consideradas, definidas en el intervalo [—1, 1]
son:

e Funcién de tipo Sinusoidal con una esquina —

fes(x) = 100 sin(7(x — dis))|, (6.9)
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donde —1 < dis < 1 es la posicién de la discontinuidad de la funcién
fes -
e Funcién de tipo Sinusoidal con un salto —
sin(27x), st x < dis
fis(x) = (6.10)
—10 —sin(27z), si x > dis
donde —1 < dis < 1 es la posicién de la discontinuidad de la funcion
fjs :

e Funcién de tipo Sinusoidal con un salto y una esquina —

( sin(27x), si x < disy
Jies(¥) = § —50 + sin(27z), si dis; < x < disy
—50 + sin(2ndisy) — 10sin(2m(x — disz))), si x> diss

\

(6.11)
donde —1 < dis; < disy < 1 indican la posicion de la discontinuidad
de salto de la funcién fj.; y de su derivada respectivamente.

e Funcién de tipo Sinusoidal con dos saltos —

( sin(27x), st x < disy
Jijs(®) = —10 — sin(2mx), si dis; < x < disy (6.12)
10 +sin(2wz),  si x> diss

\

donde —1 < dis; < disy < 1 indican la posicion de las discontinuidades
de salto de la funcién fs.

Como vimos en el apartado anterior, se puede asegurar que se mantiene
el orden entre los filtros que proporcionan mejores resultados tanto para la
reconstruccién con Lagrange de 4 puntos variando el porcentaje de detalles
guardados de 50 a 100, como para la reconstruccion PPH. Para todas las
graficas, es decir, graficas 6.13 y 6.17 para la funcién f.s(x) de tipo Sinusoidal
con una esquina dada en la férmula (6.9), graficas 6.14 y 6.18 para la funcién
fjs(x) de tipo Sinusoidal con un salto dada en la férmula (6.10), graficas 6.15
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y 6.19 para la funcién fj.s(z) de tipo Sinusoidal con un salto y una esquina
dada en la férmula (6.11), gréaficas 6.16 y 6.20 para la funcién f;;s(z) de
tipo Sinusoidal con dos saltos dada en la férmula (6.12), observamos que los
filtros de menor error a mayor se ordenan: Lagrange, Spline Cubico, Spline
Cuartico, Bisquare, Huber, Gaussiana, Exponencial, Uniforme. Entonces, se
puede apreciar que las reconstrucciones que aproximan mejor las funciones

que presentan una discontinuidad son las funciones polinomiales.

Otro punto destacado de este experimento es que debido a la presencia
de una discontinuidad utilizando el método no lineal PPH se reduce el error
cometido tanto para la norma infinito como para la norma 2, aunque princi-

palmente se reduce para la norma 2.
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Figura 6.13: Funcién Sinusoidal con una esquina: Representacion grafica del
tanto por ciento de detalles guardados versus la norma infinito para diferentes

tipos de filtros. Izquierda: sin cambio, derecha: con cambio PPH.




6.1. DESARROLLO DE LOS EXPERIMENTOS EN 1D. 155
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Figura 6.14: Funcion Sinusoidal con un salto: Representacion grafica del tanto
por ciento de detalles guardados versus la norma infinito para diferentes tipos
de filtros. Izquierda: sin cambio, derecha: con cambio PPH.
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Figura 6.15: Funciéon Sinusoidal con un salto y una esquina: Representacién
grafica del tanto por ciento de detalles guardados versus la norma infinito

para diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin cambio, derecha: con cambio
PPH.
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Figura 6.16: Funcién Sinusoidal con dos saltos: Representacién grafica del
tanto por ciento de detalles guardados versus la norma infinito para diferentes
tipos de filtros. Izquierda: sin cambio, derecha: con cambio PPH.
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Figura 6.17: Funcion Sinusoidal con una esquina: Representacion grafica del
tanto por ciento de detalles guardados versus la norma 2 al cuadrado para
diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin cambio, derecha: con cambio PPH.
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Figura 6.18: Funcion Sinusoidal con un salto: Representacion grafica del tanto
por ciento de detalles guardados versus la norma 2 al cuadrado para diferentes
tipos de filtros. Izquierda: sin cambio, derecha: con cambio PPH.
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Figura 6.19: Funcién Sinusoidal con un salto y una esquina: Representacién
grafica del tanto por ciento de detalles guardados versus la norma 2 al cua-

drado para diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin cambio, derecha: con
cambio PPH.
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Figura 6.20: Funcién Sinusoidal con dos saltos: Representacién grafica del
tanto por ciento de detalles guardados versus la norma 2 al cuadrado para
diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin cambio, derecha: con cambio PPH.

Para mostrar mejor el comportamiento de los filtros lineales y no lineales
presentamos a continuacion las reconstruccines obtenidas con una de las fun-
ciones en concreto y con el filtro de Lagrange de 4 puntos con y sin cambio
previo de los datos. Vamos a centrarnos en la funcién sinusoidal con salto
fjs(x) que aparece en la expresién (6.10). En la figura 6.21 vemos la funcién
original, la reconstruccién conseguida con Lagrange (4 puntos) sin cambio
guardando 4 detalles y la reconstruccién también con Lagrange de 4 puntos
guardando 4 detalles, pero esta vez con cambio previo de datos. Como puede
observarse la discontinuidad estd mucho mejor definida en el caso de realizar
un tratamiento a los datos antes de aplicar el filtro localmente.

Lo que sucede con el filtro de Lagrange, sucede también con los demas
filtros de reconstruccién. Como ejemplo se muestra en la figura (6.22) el
comportamiento del filtro Exponenciel de tamano 4 guardando 4 detalles.



6.2. DESARROLLO DE LOS EXPERIMENTOS EN 2D. 159

e

Figura 6.21: Parte superior: Funcién Original f;s(z) definida en (6.10) con
un salto, parte inferior izquierda: Aproximacion obtenida por Lagrange con 4
puntos sin cambio guardando 4 detalles, parte inferior derecha: Lagrange con
4 puntos con cambio guardando 4 detalles. L = 3 niveles de multirresolucién.

.................

Figura 6.22: Parte superior: Funcién Original f;s(z) definida en (6.10) con
un salto, parte inferior izquierda: Aproximacion obtenida por el filtro Expo-
nencial con 4 puntos sin cambio guardando 4 detalles, parte inferior derecha:
Filtro Exponencial con 4 puntos con cambio guardando 4 detalles. L = 3
niveles de multirresolucion.

6.2. Desarrollo de los experimentos en 2D.

Igualmente a como hemos procedido con el caso de 1D, vamos a aplicar
en 2D los algoritmos de multirresolucién con los diferentes filtros (tamano 4)
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fijando el nimero de escalas a 3, utilizando en la frontera méscaras laterales
con los puntos disponibles y variando el porcentaje de detalles guardados de
50 a 100. Para el calculo de los errores cometidos entre la secuencia de datos
original f¥ (L representa el nivel de resolucién), discretizada por valores
puntuales en un mallado uniforme de 257 x 257 puntos en el rectangulo
[—1,1][—1,1], y la reconstruida f% hemos utilizado las normas

1FY = ¥l = méx{]| =T (6.13)
L rLy12 ( Z? - ~ZI]/>2
1F5 = PRl =D = (6.14)

tj
donde n x m es el tamano de la secuencia de datos.

Los resultados los analizamos, de la misma manera que en el apartado
anterior, por medio de graficas en las cuales se ha representado el tanto por
ciento de detalles guardados versus el error cometido para cada una de las
normas (primero norma infinito y luego norma 2).

6.2.1. 2D Reconstrucciéon sin cambio de datos.

Vamos a estudiar el caso de las siguientes funciones definidas en el inter-
valo [—1,1] x [-1,1]:

e Funcién de tipo Bisquare en 2D —
fea(@,y) = fo(2).fo(y), (6.15)
donde fy(z) = (1 —(2/2)*)*y foly) = (1 - (y/2)*).
e Funcién de tipo Exponencial 2D —
feo(@,y) = fe(@).fe(y), (6.16)
donde fe(x) = exp(—|x|/2) y fe(y) = exp(—|y|/2).
e Funcién de tipo Gaussiana 2D —
foe(@.y) = fo(2).fo(y), (6.17)

donde fy(x) = (exp — (|2[/2)* — exp(=1))/(1 — exp(=1)) ¥ fo(y) =
(exp — (ly1/2)? — exp(=1)) /(1 — exp(—1)).
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e Funcion de tipo Hipérbolica 2D —
fn2(@,y) = fu(2).fu(y), (6.18)
donde fu(z) = =5 v fuly) = 5.

A la vista de los resultados obtenidos en 2D, podemos asegurar que al
igual que en el caso de 1D los filtros de tamano 4 presentan el mismo com-
portamiento.Es decir que en la graficas, graficas 6.23 para la funcién fy(x,y)
de tipo Bisquare 2D dada en la férmula (6.15), graficas 6.24 para la funcién
fe2(x,y) de tipo Exponencial 2D dada en la férmula (6.16), gréaficas 6.25 para
la funcién fyo(z,y) de tipo Gaussiana 2D dada en la féormula (6.17), gréaficas
6.26 para la funcion fyo(z,y) de tipo Hipérbola 2D dada en la férmula (6.18),
los filtros tienen el mismo orden mencionado en la seccién anterior (de menor
error a mayor): Lagrange, Spline Cubico, Spline Cuértico, Bisquare, Huber,
Gaussiana, Exponencial, Uniforme.

Podemos realizar observaciones semejantes a los experimentos anteriores,
las reconstrucciones que aproximan mejor las funciones consideradas dentro
de los algoritmos de multirresolucién son las funciones polinomiales.

x x
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Figura 6.23: Funcion Bisquare 2D: Representacion grafica del tanto por ciento
de detalles guardados versus el error cometido para diferentes tipos de filtros
de tamano 4. Izquierda: Norma infinito, derecha: Norma 2 al cuadrado.
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Figura 6.24: Funcion Exponencial 2D: Representacion gréfica del tanto por
ciento de detalles guardados versus el error cometido para diferentes tipos de
filtros de tamano 4. Izquierda: Norma infinito, derecha: Norma 2 al cuadrado.
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Figura 6.25: Funcién Gaussiana 2D: Representacién grafica del tanto por
ciento de detalles guardados versus el error cometido para diferentes tipos de
filtros de tamano 4. Izquierda: Norma infinito, derecha: Norma 2 al cuadrado.
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Figura 6.26: Funcion Hipérbola 2D: Representacién grafica del tanto por
ciento de detalles guardados versus el error cometido para diferentes tipos de
filtros de tamano 4. Izquierda: Norma infinito, derecha: Norma 2 al cuadrado.

6.2.2. 2D Reconstruccion con cambio de datos: PPH.

A continuacién, al igual que en el experimento realizado para 1D, vamos
a hacer una comparativa de la reconstruccion obtenida empleando algoritmos
con y sin cambio de datos por el método de recontruccion PPH, variando el
porcentaje de detalles guardados de 50 a 100 y fijando el tamano de los filtros
a 4 puntos y el niimero de escalas a 3.

Para este caso, donde las funciones presentan una discontinuidad, consi-
deramos estas 3 discontinuidades :

1. Discontinuidad dada por la recta de ecuacién : x = y.

2. Discontinuidad dada por la circunferencia de ecuacién :
(r —0,1)? +y? =0,4.

3. Discontinuidad dada por la parabola de ecuacién : y — 22 = 0.

Vamos a centrarnos en las siguientes funciones definidas en el intervalo

-1, 1]z[-1, 1]:
e Funcion de tipo Bisquare con discontinuidad en 2D —

fo(2). fo(y), si dis > 0

froais(2,y) = (6.19)
(). foly) +1, si dis < 0.
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donde fy(z) = (1—(x/2)*)%y fi(y) = (1—(y/2)?)?, y dis viene definida
con la expresion dis = x — y para el caso de la discontinuidad dada por
una recta,con la expresién dis = (z — 0,1)* + 3?> — 0,4 para el caso
de la discontinuidad dada por una circunferencia y finalmente con la
expresién dis = y — x? para el caso de la discontinuidad dada por una
parabola.

Funcién de tipo Exponencial con discontinuidad en 2D —

fe(x)-fe(y), si dis >0

erdis(xu y) = (620)
fe(x).fely) +1, si dis <O.

donde f.(x) = exp(—|z|/2) v fe(y) = exp(—|y|/2), y dis viene definida
con la expresiéon dis = x — y para el caso de la discontinuidad dada
por una recta,con la expresién dis = (x — 0,1)* + y? — 0,4 para el caso
de la discontinuidad dada por una circunferencia y finalmente con la
expresién dis = y — x? para el caso de la discontinuidad dada por una
parabola.

Funcién de tipo Gaussiana con discontinuidad en 2D —

fo(@).f4(y), si dis >0

fg2dis(x,y) = (621)
fo(@).fo(y) + 1, si dis <O.

donde fy(z) = (exp — (|z]/2)* — exp(—1))/(1 —exp(=1)) // v fyly) =
(exp — (|y|/2)? — exp(—1))/(1 — exp(—1)), y dis viene definida con
la expresion dis = x — y para el caso de la discontinuidad dada por
una recta,con la expresion dis = (z — 0,1)> + y? — 0,4 para el caso
de la discontinuidad dada por una circunferencia y finalmente con la
expresién dis = y — x? para el caso de la discontinuidad dada por una
parabola.

e Funcion de tipo Hipérbolica con discontinuidad en 2D —

Iu()- ful(y), si dis >0

fnoais(@,y) = (6.22)
fu(z). fuly) +1, si dis < 0.
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donde f(z) = =5 v fuly) = ﬁ, y dis viene definida con la expresién

dis = x —y para el caso de la discontinuidad dada por una recta,con la
expresion dis = (x — 0,1)% + y? — 0,4 para el caso de la discontinuidad
dada por una circunferencia y finalmente con la expresién dis = y — 2
para el caso de la discontinuidad dada por una parabola.

Con respecto a la cuestién de como se ordenan los filtros de recontruccién
se pueden hacer observaciones semejantes a los demas experimentos llevados
a cabo en este proyecto. Analizando los resultados obtenidos para las graficas
realizadas, es decir, graficas 6.27, 6.28, 6.29, 6.30, 6.31 y 6.32 para la funcién
fr2ais(z,y) de tipo Bisquare en 2D definida en la formula (6.20) con discon-
tinuidad dada por una recta, una circunferencia y una pardbola, graficas 6.33
y 6.34 para la funcién feous(z,y) de tipo Exponencial en 2D definida en la
formula (6.20) con discontinuidad dada por una recta, gréaficas 6.35 y 6.36
para la funcién fyeus(x,y) de tipo Gaussiana en 2D definida en la formula
(6.21) con discontinuidad dada por una circunferencia y gréaficas 6.37 y 6.38
para la funcién freus(z,y) de tipo Hipérbola en 2D definida en la formula
(6.22) con discontinuidad dada por una pardbola, vemos que se sigue cum-
pliendo el orden mencionado entre los filtros que mejores resultados obtienen.
Es decir, que de menor error a mayor los filtros se ordenan: Lagrange, Spline
Cubico, Spline Cuéartico, Bisquare, Huber, Gaussiana, Exponencial, Unifor-
me.

Observamos similar comportamiento de los operadores de reconstruccion.
Las reconstrucciones que aproximan mejor las funciones consideradas dentro
de los algoritmos de multirresolucién son las funciones polinomiales.

Igual que anteriormente, notamos que debido a la presencia de una dis-
continuidad utilizando el operador no lineal PPH se reduce el error cometido
tanto para la norma infinito como para la norma 2, aunque principalmente
se reduce para la norma 2.
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Figura 6.27: Funcién Bisquare en 2D con discontinuidad dada por una recta:
Representacién grafica del tanto por ciento de detalles guardados versus la
norma infinito para diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin cambio, derecha:
con cambio PPH.
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Figura 6.28: Funcién Bisquare en 2D con discontinuidad dada por una recta:
Representacién grafica del tanto por ciento de detalles guardados versus la
norma 2 al cuadrado para diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin cambio,
derecha: con cambio PPH.
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Figura 6.29: Funcién Bisquare en 2D con discontinuidad dada por una circun-
ferencia: Representacién grafica del tanto por ciento de detalles guardados
versus la norma infinito para diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin cambio,

derecha: con cambio PPH.
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Figura 6.30: Funcién Bisquare en 2D con discontinuidad dada por una circun-
ferencia: Representacién grafica del tanto por ciento de detalles guardados
versus la norma 2 al cuadrado para diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin
cambio, derecha:con cambio PPH.
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Figura 6.31: Funciéon Bisquare en
parabola: Representacion grafica del tanto por ciento de detalles guarda-
dos versus la norma infinito para diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin
cambio, derecha: con cambio PPH.
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Figura 6.32: Funciéon Bisquare en
parabola: Representacion grafica del tanto por ciento de detalles guarda-
dos versus la norma 2 al cuadrado para diferentes tipos de filtros. Izquierda:
sin cambio, derecha: con cambio PPH.

2D con discontinuidad dada por una
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Figura 6.33: Funciéon Exponencial en 2D con discontinuidad dada por una
recta: Representacion grafica del tanto por ciento de detalles guardados ver-
sus la norma infinito para diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin cambio,
derecha: con cambio PPH.
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Figura 6.34: Funciéon Exponencial en
recta: Representacion grafica del tanto por ciento de detalles guardados ver-

sus la norma 2 al cuadrado para diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin
cambio, derecha: con cambio PPH.

2D con discontinuidad dada por una
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Figura 6.35: Funcién Gaussiana en 2D con discontinuidad una circunferencia:
Representacién grafica del tanto por ciento de detalles guardados versus la
norma infinito para diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin cambio, derecha:
con cambio PPH.
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Figura 6.36: Funcién Gaussiana en 2D con discontinuidad una circunferencia:
Representacién grafica del tanto por ciento de detalles guardados versus la
norma 2 al cuadrado para diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin cambio,
derecha: con cambio PPH.
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Figura 6.37: Funcién Hipérbola en 2D con discontinuidad una parébola: Re-
presentacion grafica del tanto por ciento de detalles guardados versus la nor-
ma infinito para diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin cambio, derecha:
con cambio PPH.
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Figura 6.38: Funcién Hipérbola en 2D con discontinuidad una Parabola: Re-
presentacion grafica del tanto por ciento de detalles guardados versus la nor-
ma 2 al cuadrado para diferentes tipos de filtros. Izquierda: sin cambio, de-
recha: con cambio PPH.

Con el fin de mostrar de una manera mas precisa las reconstrucciones
obtenidas con los filtros lineales y no lineales en 2D, consideramos una de las
funciones en concreto y el filtro de Lagrange de 4 puntos con y sin cambio
previo de los datos. Vamos a centrarnos en la funcién fyoqss(x,y) de tipo
Gaussiana en 2D con discontinuidad dada por la pardbola de ecuacion dis =
y —2®> =0 definida en la férmula (6.21). En la figura 6.39 vemos la funcién
original, la reconstruccién conseguida con el filtro de Lagrange de (4 puntos)
sin cambio guardando el 2% de detalles y la reconstruccién con el mismo
filtro de 4 puntos guardando el 2% de detalles, pero esta vez con cambio
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previo de datos. Como puede observarse la discontinuidad est4 mucho mejor
definida en el caso de realizar un tratamiento a los datos antes de aplicar el
filtro localmente.
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Figura 6.39: Parte superior: Funcién Original fjous(z,y) definida en (6.21)
con la discontinuidad dada por una parabola, parte inferior izquierda: Apro-
ximacién obtenida por el filtro lagrange con 4 puntos sin cambio guardando
el 2% de detalles, parte inferior derecha: Lagrange con 4 puntos con cambio
guardando el 2% de detalles. L = 3 niveles de multirresolucion.
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Ahora vamos a proceder con la funcién feoqs(x, y) de tipo Ezponencial en
2D con discontinuidad dada por una pardbola de ecuacion dis =y — x> = 0
definida en la férmula (6.20). Se muestra en la figura 6.40 la funcién original,
la reconstruccién conseguida con el filtro Lagrange (4 puntos) sin cambio
guardando el 2% de detalles y la reconstruccién con el mismo filtro de 4
puntos guardando el 2 % de detalles, pero esta vez utilizando cambio previo de
datos PPH. Al igual que el caso de trabajar con la funcién fyous(z, y) de tipo
Gaussiana en 2D con discontinuidad dada por una pardbola, la discontinuidad
estd mucho mejor definida en el caso de realizar un tratamiento a los datos
antes de aplicar el filtro localmente.

02:) -
300 e

Figura 6.40: Parte superior: Funcién Original feous(x,y) definida en (6.20)
con la discontinuidad dada por una parabola, parte inferior izquierda: Apro-
ximacién obtenida por el filtro lagrange con 4 puntos sin cambio guardando
el 2% de detalles, parte inferior derecha: Lagrange con 4 puntos con cambio
guardando el 2% de detalles. L = 3 niveles de multirresolucion.
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Al guardar suficientes coeficientes de detalles, no se notan tanto las dife-
rencias de mejora entre sin cambio de datos y con cambio previo de datos.
Por esta razon, presentamos a continuaciéon la grafica 6.41 que muestra las
reconstruccines obtenidas con la funcién feous(x,y) de tipo Ezponencial en
2D con discontinuidad dada por una pardbola de ecuacion dis =y — x> = 0
definida en la férmula (6.20) utilizando varios filtros de reconstruccién de
tamano 4, variando los detalles guardados de 0% a 20 % y fijando el ntimero
de escalas a 3. Es en estos casos en los que se guardan menos detalles en
los que se aprecia mejor la diferencia entre realizar un cambio previo de los
datos o no hacerlo.
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Figura 6.41: Funciéon Exponencial en 2D con discontinuidad dada por una
parabola: Representacién grafica del tanto por ciento de detalles guarda-
dos(de 0% a 20 % ) versus la norma 2 al cuadrado para diferentes tipos de
filtros. Izquierda: sin cambio, derecha: con cambio PPH.



Capitulo 7

Conclusiones.

En este proyecto hemos realizado un estudio tedrico practico de los algo-
ritmos de Multirresolucion de Harten para el caso de discretizacon por valores
puntuales utilizando diferentes operadores de prediccién. En particular he-
mos estudiado el operador de prediccién lineal basado en la interpolacién
de Lagrange y otros operadores de predicciéon correspondientes a distintas
funciones de ponderacién, asi como hemos analizado cémo puede influir un
cambio de datos con el operador no lineal de reconstruccion PPH en los
resultados obtenidos al trabajar con datos que presentan discontinuidades.

Hemos desarrollado los programas Matlab necesararios para poner en
practica dichos algoritmos de multirresolucion.

Son muy curiosas y a la vez poco intuitivas las conclusiones siguientes:

e Las reconstrucciones polinomiales son las que mejores resultados ofre-
cen.

e Kl filtro del tipo de la funcién de ponderacién considerada no es en la
mayoria de los casos el que mejor funciona, y ni siquiera lo es después
de los filtros polinomiales.

Otra conclusién principal de este proyecto sera que al utilizar técnicas de
interpolacién independientes de los datos, es decir, lineales, la capacidad de
compresion del esquema de multirresoluciéon se vera reducida en presencia
de discontinuidades. Por otra parte, al utilizar técnicas de interpolacion que
dependan de los datos, es decir, no lineales, la capacidad de compresion del
esquema de multirresoluciéon mejora en estos casos. Utilizando el cambio de
datos dado por el método PPH, se aprecia mas la reduccién del error cometido
para la norma 2 que para la norma infinito, ya que continua existiendo un
intervalo por discontinuidad donde la reconstruccion no se adapta y esto hace
que el error maximo siga siendo alto en valor absoluto. Sin embargo el error
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acumulado, expresado por la norma 2, si va a decrecer ya que el nimero de
intervalos afectados es menor que en el caso lineal.
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