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RESUMEN

TITULO: Desempeno computacional sobre una arquitectura alternativa de
alto rendimiento de un algoritmo de transformacion aplicado a
datos sismicos*

AUTOR: Carlos Andrés Angulo Julio™*

PALABRAS Compresion, Datos sismicos, Descompresion, Esquema Lifting,
CLAVE: FPGA, GPU, Transformacion Wavelet, Trazas sismicas.
DESCRIPCION:

La industria del petroleo emplea imagenes del subsuelo para determinar la presencia
de depdsitos minerales. La construccion de estas imégenes requiere procesar una gran
cantidad de trazas sismicas en arquitecturas de alto desempeno. El tiempo de ejecucion
de los algoritmos sismicos es penalizado por el cuello de botella en la transferencia de
datos entre la memoria principal y la memoria de los nodos de computo debido a la
cantidad de trazas involucradas.

Para reducir el tiempo de transferencia y almacenar eficientemente la informacion
sismica se pueden emplear técnicas de compresion de datos sismicos. Generalmente, es-
tas técnicas comprenden tres etapas: transformacion, cuantificacion y codificacion. Uno
de los retos que surge para obtener un algoritmo de compresion adecuado es hallar una
transformacion que permita concentrar la energia de las trazas sismicas en unos pocos
datos. Esto con el fin de mejorar la relacion de compresion sin afectar considerablemente
la calidad de la informacion.

En este proyecto se analiza la Transformacion Wavelet Discreta con el fin de se-
leccionar una estrategia para implementar la etapa de transformaciéon de un algoritmo
de compresion de datos sismicos. El anélisis se centra en la relaciéon de compresion de
los datos y el tiempo de descompresion en arquitecturas de procesamiento en paralelo
tales como FPGA y GPU. El objetivo es proponer una estrategia de transformacion
que favorezca simultaneamente la relacién de compresion y el tiempo de descompresion.

Los resultados muestran que el esquema lifting reduce el tiempo de procesamiento
ya que requiere menos operaciones matematicas. Asimismo, los resultados sugieren
usar el esquema lifting para el filtro wavelet CDF 2.2 ya que este reduce el tiempo
de procesamiento y ofrece uno de los mejores rendimientos en términos de Relacion de
Compresion vs. Relacion Senal a Ruido.

* Trabajo de investigacion.
** Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y de Teleco-
municaciones. Maestria en Ingenieria Electronica. Director: MSc. Carlos A. Fajardo Ariza.

Universidad Industrial de Santander 9



ABSTRACT

TITLE: Computational performance on a high-performance alternative ar-
chitecture of a transformation algorithm applied to seismic data*

AUTHOR: Carlos Andrés Angulo Julio™*

KEYWORDS: Compression, Decompression, FPGA, GPU, Lifting Scheme, Seis-
mic data, Seismic traces, Wavelet Transform

DESCRIPTION:

Subsurface images constructed by the oil industry to determine the presence of
mineral deposits require processing a huge amount of seismic data on high performance
architectures. The processing time of seismic algorithms is penalized by a data transfer
bottleneck between the main memory and the memory of the computing nodes due to
the amount of data involved.

Data compression techniques can be used to reduce the transfer time and to sto-
re the seismic information efficiently. Such techniques usually comprise three stages:
transformation, quantization and coding. One of the challenges that arises is to find a
transformation to achieve a suitable compression algorithm for seismic data that allows
to concentrate their energy on few data in order to favor the compression ratio while
maintaining the information quality.

The Discrete Wavelet Transform is analyzed to select a strategy to implement the
transformation stage of a seismic data compression algorithm. The analysis focusses
on the compression ratio of the seismic data and the execution time of the decom-
pression algorithm on parallel architectures such as FPGA and GPU. The aim is to
propose a transformation stage that simultaneously favors the compression ratio and
the decompression time.

Results show that the lifting scheme reduces the amount of mathematical operations
and therefore the processing time. Results also suggest using the lifting scheme for the
CDF 2.2 wavelet filter because it reduces the decompression time and it offers the best
performance in terms of compression ratio vs. signal to noise ratio.

* Trabajo de investigacion.
** Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y de Teleco-
municaciones. Maestria en Ingenieria Electronica. Director: MSc. Carlos A. Fajardo Ariza.
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INTRODUCCION

El presente proyecto estd enmarcado dentro del programa de investigacion “Migra-
cion sismica pre—apilado en profundidad por extrapolaciéon de campos de onda utili-
zando computacion de alto desempeno para datos masivos en zonas complejas”’. Dicha
investigacion pretende aumentar la resoluciéon de las iméagenes del subsuelo requeridas
por la industria del petréleo para identificar posibles reservas de hidrocarburos. Asimis-
mo, dicha investigacion busca reducir el tiempo de ejecucion de las aplicaciones sismicas
usando arquitecturas de computo diferentes a las CPU.

La construccion de las imagenes del subsuelo es un proceso en el cual se generan
grandes volimenes de datos (del orden de decenas de Terabytes) [1, 2|. El uso de técnicas
de compresion de datos al momento de su adquisicion resulta atil puesto que aumenta
la velocidad de transferencia de la informacion a los dispositivos de procesamiento y
reduce los costos relacionados con la transmision y almacenamiento de los datos [3-6].

Existen diversos métodos para comprimir datos, todos ellos basados en la reducciéon
de la redundancia presente en los datos originales, debido a que la redundancia depende
del tipo de datos (texto, audio, imagen, video, etc.) [7]. Uno de los aspectos a tener en
cuenta a la hora de escoger un esquema de compresiéon de datos sismicos es la seleccion
una base adecuada con la cual se pueda representar eficientemente la informacion del
subsuelo [8]. La nueva representacion se consigue aplicando algin tipo de transformacion
a los datos originales con el fin de concentrar la energia de las trazas sismicas® en pocos
coeficientes. Con esto se busca mejorar los resultados de la compresion al aumentar la
redundancia que se puede reducir.

La Transformacion Wavelet Discreta ha resultado ser muy efectiva en diversas apli-
caciones, entre las cuales se encuentra la compresion de datos sismicos |3, 9, 10]. La
virtud de la Transformacion Wavelet que la convierte en una buena herramienta en el
campo de la compresion esta en la resolucion espacio—frecuencia que ofrece. Esta multi-
rresolucion se obtiene al comparar sistematicamente la senal de entrada con un conjunto
de filtros hasta lograr el nivel deseado de descomposicién en espacio y en frecuencia.

Una vez transferidos los datos comprimidos al dispositivo de computo, estos deben
descomprimirse rapidamente para poder ser procesados y asi obtener las imégenes del
subsuelo [11]. Dispositivos de computo tales como FPGAs y GPUs son usados para
disminuir el tiempo de ejecucion de los algoritmos que permiten obtener dichas image-
nes [12-14]. Los resultados obtenidos en [10] muestran que los algoritmos de compresion
basados en la Transformacion Wavelet Discreta son més rapidos que aquellos basados en

* Trazas sismicas: Nombre con el cual se conocen los datos adquiridos en un experimento sismico.
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INTRODUCCION

otra transformacion. Asimismo, en [15] se realizaron pruebas con un conjunto de datos
correspondientes a exploraciones marinas obteniendo mejores resultados al seleccionar
filtros de mayor longitud.

Por lo tanto, un criterio de seleccién para la transformacion de los datos sismicos
consiste en escoger un conjunto de filtros y una estrategia de descomposiciéon que per-
mitan identificar efectivamente la informacion mas relevante para favorecer la relacion
de compresion que se puede alcanzar. De igual forma, la transformacion debe permitir
llevar a cabo la descompresion en el menor tiempo posible.

En el presente proyecto se evaltia el desempeno computacional, en términos de la
relacion de compresion y tiempo de descompresion, de un algoritmo de Transformacion
Wavelet Discreta Inversa implementado tanto en GPU como en FPGA usado en el
contexto de la compresion—descompresion de trazas sismicas. Los datos fueron suminis-
trados por ECOPETROL y corresponden a conjuntos de 96 trazas sismicas con 3584
muestras por traza.

Los resultados sugieren que la familia de filtros wavelet biortogonales CDF 2.x
pueden conducir a mejores resultados que otras familias de wavelets. La implementacion
de la Transformacion Wavelet Discreta se llevo a cabo empleando el esquema lifting y
el filtro CDF 2.2 ya que implican mayor velocidad de ejecucion debido a su menor
complejidad computacional.

El presente documento esta organizado de la siguiente manera: En el capitulo 1 se
presenta una breve explicacion de la compresion de datos y las etapas empleadas para
comprimir datos sismicos. En el capitulo 2 se exploran estrategias para llevar a cabo
la etapa de transformacion. En los capitulos 3 y 4 se muestra la implementacion de
la descompresion de datos sismicos en FPGA y GPU respectivamente. Asimismo se
exponen los resultados obtenidos en cada arquitectura. Por tltimo, en el capitulo 5 se
presentan las conclusiones y recomendaciones.

CPS research group 12



1. COMPRESION DE DATOS

El objetivo de la compresion es representar la informacion de un mensaje con menos
bits que los usados en la representacion original. Esto conlleva a la reducciéon de los
costos asociados al tiempo de transferencia de la informacién y su almacenamiento.

La compresion es posible debido a que el mensaje puede contener datos redundantes
que podran ser eliminados sin afectar considerablemente informacion que éste tenga.
De acuerdo con el teorema de Shannon [16], la entropia cuantifica la incertidumbre
asociada a una variable aleatoria para determinar la cantidad de informacion de una
fuente de datos. La entropfa H estima el ntimero promedio de bits requeridos para
representar un mensaje de n simbolos (x1, s, -+ ,,) de acuerdo a la probabilidad de
ocurrencia P; del simbolo z; usando la expresion

n

H=-> (P-log,P), (1.1)

i=1
por lo tanto, el mensaje puede ser comprimido hasta n - H bits.

Existen diferentes métodos para llevar a cabo la compresion, basandose todos ellos
en el mismo principio: reducir la redundancia existente en el conjunto de datos de
entrada. La redundancia R se define como la diferencia entre el nimero de bits Hc
usados en la representacion original y la entropia [7].

R=H,—H=H+Y» (P-log,P,) . (1.2)

=1

Dado que la redundancia depende del tipo de datos (texto, audio, imagen, etc.),
no existe un algoritmo de compresiéon universal que resulte ser eficiente al momento
de comprimir cualquier clase de dato, por lo tanto, es necesario desarrollar un méto-
do de compresion con el que se obtenga el mejor desempeno para un tipo de datos
especifico [7]. Para el caso de las datos sismicos, la informacion corresponde a una re-
presentacion de la imagen del subsuelo, razén por la cual se han empleado técnicas
similares a la compresion de imégenes para llevar a cabo su compresion. Sin embargo,
la compresion de datos sismicos presenta un reto diferente por la presencia de muchas
discontinuidades en las imégenes del subsuelo [15].

La Figura 1 muestra los procesos usados cominmente para comprimir y descompri-
mir datos sismicos [3, 17, 18|. En la primera etapa de la compresion se transforman los

Universidad Industrial de Santander 13



COMPRESION DE DATOS

Figura 1: Esquema de compresion—descompresion. Adaptada de [18].

COMPRESION EN CAMPO
Transformacion Cuantificacion Codificacion

Xc Xc X*
> T |—|Q|=>| C|—™ —|C'l= Q=T

| <

a) Compresion. b) Descompresion.
(a) P D

datos originales a una representacion en la cual se concentre la informacion mas relevan-
te. Con esta transformacion se busca reducir la entropia y asi aumentar la redundancia
que puede ser eliminada.

En la siguiente etapa se representan los datos transformados mediante un conjunto
finito de simbolos enteros empleando un proceso de cuantificaciéon. Esto conlleva la
introduccién de cierta cantidad de error en los datos, por lo tanto, esta etapa debe ser
omitida en los algoritmos de compresion sin pérdidas.

En la dltima etapa se lleva a cabo un proceso de codificacion para disminuir la
cantidad de bits que se deben emplear para representar el conjunto de datos. Por otro
lado, la descompresion se logra realizando en orden inverso los procesos inversos de cada
etapa(Ver Figura 1b).

En un algoritmo de compresion sin pérdidas, la informaciéon recuperada al momento
de la descompresion serd la misma que la original. Por otro lado, en la compresion con
pérdidas se descarta aquella informacion que se considera no relevante con el fin de
alcanzar compresiones maés altas, siendo entonces la informacion recuperada distinta a
la original.

Las métricas mas usadas para medir la calidad de la compresion son la relaciéon de
compresion y la relacion senal a ruido (CR y SN R respectivamente, por sus siglas en
inglés) [5], las cuales se calculan usando las siguientes ecuaciones:

Tamano de los datos sin comprimir

CR =

Tamano de los datos comprimidos ’

> I Xn

siendo X el conjunto de datos sin comprimir y X* el conjunto de datos recuperado
después de la descompresion.

Las investigaciones en torno a las técnicas de compresion de datos sismicos se han
encaminado para obtener altos valores de CR con SNR > 40dB (3, 17].

CPS research group 14



COMPRESION DE DATOS

1.1. Transformacion

La finalidad de la etapa de transformaciéon en un algoritmo de compresion es re-
presentar la informacion de forma tal que permita obtener mejores resultados en las
siguientes etapas de la compresion. La Transformacion Wavelet Discreta (DWT por sus
siglas en inglés), y en especial la familia de filtros Cohen—Daubechies—Feauveau (CDF'),
han sido usadas exitosamente para comprimir datos sismicos en virtud de su analisis
multirresolucion en tiempo y frecuencia [4, 5, 19].

Al aplicar la DW'T a un conjunto de datos, su energia se concentra en pocos co-
eficientes, lo cual ayuda a reducir su entropia. La Figura 2 muestra el efecto de la
transformaciéon en un conjunto de datos sismicos compuesto por 344064 muestras. El
rango de valores de los datos en la figura ha sido restringido con fines ilustrativos. El his-
tograma de la Figura 2a corresponde al conjunto de datos luego de ser cuantificados
usando 12 bits, mientras que el histograma de la Figura 2b corresponde al conjunto de
datos que fueron cuantificados luego de ser transformados usando el filtro CDF 2.2.

Figura 2: Histograma de un conjunto de datos cuantificados.

0.2 . . . . . . . . g 0.2}
e} e]
I IS
i i
£ 8
S 01 T 01}
o o
a a

0 Illll..lllIIIIIII“IIIIIIII.....I 0
675 680 685 690 695 700 705 395 400 405 410 415 420 425
Valor dato cuantificado Valor dato cuantificado
(a) Sin transformacion (b) Con transformacion

En los histogramas se observa que al emplear la transformacion se tiene una dis-
tribuciéon mas compacta, concentrando probabilidades mas altas en menos datos. La
entropia de los datos que fueron sido transformados es 4,71 bits por simbolo, mientras
que la entropia de los datos que no fueron transformados es 6,31 bits por simbolo. Por
lo tanto, al momento de comprimir el conjunto de datos transformados se podra obte-

ner un valor de CR més alto debido a que estos presentan més datos redundantes que
pueden ser eliminados.

En la Figura 3a se muestra el método convencional para llevar a cabo la DW'T 1D.
Primero se realiza una convolucion de la senal de entrada x con los filtros de anélisis
h y g v luego se hace una operacién de diezmado. De esta manera, la transformacion
descompone la sefial de entrada @ en coeficientes de aproximacion (Ip) y coeficientes de

detalles (hp) correspondientes a los componentes de baja frecuencia y alta frecuencia
respectivamente.

CPS research group 15



COMPRESION DE DATOS

Figura 3: Transformacion Wavelet Discreta 1D. Adaptada de [20]
DWT IDWT

i/ (e hp—>(12)) gfé
~(0- (p{nL

(a) Descomposicién (b) Reconstruccion

> lp Ip -

En la Transformacion Wavelet Discreta Inversa (IDWT') se aplican los filtros de
sintesis h y ¢g luego de interpolar los coeficientes Ip y hp para lograr la reconstruccion
de la senal (ver Figura 3b).

En el caso de senales bidimensionales se emplea la DWT 2D para descomponer la
senal de entrada X en cuatro componentes: coeficientes de aproximacion LL, coeficien-
tes de detalles horizontales LH, coeficientes de detalles verticales HL y coeficientes
de detalles diagonales HH [21]. La DWT 2D de una senal de N filas y M columnas
puede ser implementada de la siguiente forma (ver Figura 4):

1. Realizar la DWT 1D a la sefial de entrada en sentido horizontal o por filas. Como
resultado se obtienen dos matrices de N filas y % columnas.

2. Realizar la DW'T 1D a las dos matrices anteriores pero esta vez en sentido vertical o
por columnas. Como resultado se obtienen cuatro matrices de % filas y % columnas
correspondientes a los coeficientes LL, LH, HL y HH.

Figura 4: Transformaciéon Waveled Discreta 2D.
DWT 1D DWT 1D IDWT 1D IDWT 1D

por filas por columnas por columnas por filas
hp —> HH HH— bp .
X X
hp ] Ip—> HL HL —|{ Ip L) hp
X—Px l | x*¥—p» X*
p hp —>p —>{h |_’ P
| . p LH LH P,
p—> LL LL —{p
(a) Descomposicion (b) Reconstruccion

1.2. Cuantificacion

La cuantificacién puede ser considerada como una técnica de compresion con pérdi-
das ya que agrega ruido a la senal al reducir el nimero de bits usados para representar
cada dato. En la etapa de cuantificaciéon los coeficientes resultantes de la transformacion
son aproximados a un conjunto finito de valores enteros reduciendo la precision de los
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COMPRESION DE DATOS

datos. Este proceso implica dividir el rango de los datos de entrada en un nimero finito
de intervalos, asignar un simbolo a cada uno de estos intervalos y asociar a los datos
dentro de cada intervalo el simbolo asignado a dicho intervalo.

La Cuantificacion Uniforme es usada ampliamente en la compresion de datos sismi-
cos debido a que ofrece mejores resultados que otro tipo de cuantificaciéon en términos
de SNR [4, 5, 18, 22|. La Cuantificacion Uniforme de un conjunto de datos x, usando
n bits para representar cada dato, puede ser llevada a cabo de la siguiente manera:

Tmin = € — minimo (x)
on 1 (1.5)

* Lmin

Lcuantificado — round —
MAaxXimo (L)

El proceso inverso se realiza de acuerdo a la siguiente expresion:

MAXIMO (L .
T" = Tevantificado * on _<1 min) + minimo(x) . (1.6)

1.3. Codificaciéon

El objetivo de la etapa de codificacion es reducir el nimero de bits necesarios para
representar todo el conjunto de simbolos. La Codificacion Huffman [15, 17, 23, 24| y la
Codificacion Aritmética [4, 10, 25, 26| son los esquemas de codificacion mas usados en
la compresion de datos sismicos. Ambos presentan desempeno similar en términos de
la relacion de compresion que se puede lograr cuando la SN R es mayor que 40 dB [18],
sin embargo, es preferible emplear la Codificacion Huffman ya que su complejidad
computacional es menor.

En la Codificacion Huffman los simbolos son mapeados de acuerdo a un diccionario
con codigos de longitud variable. La longitud del codigo asignado a cada simbolo de-
pendera de la cantidad de veces que aparezca el simbolo dentro del conjunto de datos,
teniendo los simbolos mas frecuentes un cédigo més corto que aquellos simbolos poco
frecuentes. De esta forma se logra reducir el niimero de bits necesarios para representar
el conjunto de simbolos.

El diccionario resulta de la creaciéon de un arbol binario de acuerdo a la frecuencia
de aparicién de los simbolos. Aqui, la raiz del arbol constituye el nodo final del proceso,
mientras que las hojas correspondientes a cada uno de los simbolos diferentes constitu-
yen los nodos iniciales. Para construir el arbol, los dos nodos menos frecuentes se unen
repetidamente para formar un nodo de mayor frecuencia hasta tener un solo nodo. Los
codigos correspondientes a cada simbolo se obtienen al asignar a cada ramificacion el
valor 0 o 1 empezando desde la raiz hasta llegar a cada hoja. La Figura 5 muestra un
ejemplo de creacion del diccionario Huffman para una senal S de 40 datos.
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Figura 5: Creacion del diccionario Huﬁ'man.
Simbolo: A B C D

S:
EB S g 113) /E E EBER Frecuencia @ @ @ @ @ Simbolo | Codigo

BCDEBCDEBC o101 E 11

DEDEDEABCE D 10

0 10 1 C 01

Simbolo [ABCD E B 001

Frecuencia| 4 6 7 1112 0 @ 1 A 000
(a) Datos a codificar (b) Arbol binario (¢) Diccionario

El proceso inverso, es decir, la decodificacion, se realiza comparando los bits corres-
pondientes a los datos codificados con los coédigos de longitud variable almacenados en
el diccionario Huffman. La longitud variable de los c6digos hace de la decodificaciéon un
proceso altamente secuencial y que debe ser desarrollado a nivel de bits.

1.4. Trabajos relacionados

A continuacién hacemos una revision acerca de los trabajos de investigacion relacio-
nados con la compresion de datos, enfocaAndonos en los tipos de transformaciones que
han sido utilizadas en la compresion de datos sismicos.

Uno de los primeros trabajos publicados en el tema de la compresion de datos
sismicos fue el desarrollado por Wood en 1974 [27]. Su algoritmo se baso en la Trans-
formacion Walsh y un método en el dominio de tiempo para reducir la redundancia de
la informacion sismica.

A mediados de la década de 1980, Joint Photographic FExperts Group desarrollo el
método de compresion JPEG. Este método esta basado en la Transformaciéon del coseno
y tuvo un gran auge especialmente en la compresion de imégenes.

A principios de 1990, Spanias, Jonsson y Stearns presentaron un estudio sobre la
compresion de datos sismicos [28]. Sus algoritmos se basaron en cuatro esquemas de
transformacion diferentes: la Transformacion Discreta de Fourier (DFT), la Transfor-
macion Discreta del Coseno (DCT), la Transformacion Walsh-Hadamard (WHT) y la
Transformacion Karhunen-Loeve (KLT). El mejor rendimiento se obtuvo mediante el
uso de la KLT. Sin embargo, la base de esta transformacion es dependiente de los datos,
lo cual implica un alto costo computacional.

Fue en la década de 1990 cuando los algoritmos de compresién basados en la Trans-
formacion Wavelet [29] se volvieron populares.

En 1993 Bosman y Reiter [30] desarrollaron el primer algoritmo de compresion de
datos sismicos basado en la Transformacion Wavelet. Sus resultaron evidenciaron que
esta transformacion ofrecia un mejor desempeno en la compresiéon al ser comparada con
otro tipo de transformaciones tradicionales (e.g. Fourier, Coseno).
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Mas adelante, en 1996, Villasenor desarroll6 un algoritmo de compresion basado en
la Transformacion Wavelet 3D [17]. En este algoritmo se empleo el filtro biorthogonal 9-7
por su rendimiento en términos de relacién de compresion vs. relaciéon senal a ruido.

En el ano 2000, Joint Photographic Ezperts Group creé el estandar JPEG 2000 [31].
En este estandar, la Transformacion Wavelet reemplazoé a la Transformacion del coseno,
lo cual mejor6 considerablemente el rendimiento en términos de relacion de compresion.

En la década de 2000, una nueva serie de transformaciones y esquemas de codifica-
cion se utilizaron con éxito en la compresion de datos sismicos.

En 2004, Rgsten et al. presentaron un algoritmo de compresion basado en un banco
filtros [32], el cual ofrecié mejores resultados que otros algoritmos basados en transfor-
maciones de tiempo—frecuencia.

En el ano 2012, Reddy et al. [33] utilizaron Anéalisis de Componentes Principales
(PCA) para comprimir datos sismicos. Los componentes principales fueron calculados
usando una estrategia basada en redes neuronales artificiales.

En 2014, Wenmao desarroll6 un esquema de compresién—descompresion de datos sis-
micos basado en la transformacion SPITH (Set Positioning in Hierarchical Tree) [34].
Los resultados obtenidos al emplear esta transformacion fueron comparados con tra-
bajos anteriores y se evidenciaron mejores resultados. Lamentablemente, el algoritmo
implementado ofrece un alto costo computacional.
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2. SELECCION DE LA ESTRATEGIA DE
TRANSFORMACION

En el presente capitulo se exponen los criterios tenidos en cuenta para escoger la
estrategia de transformacion a emplear en el proceso de compresion—descompresion de
los datos sismicos. Las pruebas se llevaron a cabo empleando Cuantizaciéon Uniforme y
Codificacion Huffman para las demés etapas del proceso de compresion.

2.1. Esquema Lifting

La DWT convencional (es decir, aquella basada en la convolucion) es ineficiente
desde el punto de vista computacional. Esto debido a que primero se filtran dos veces
todas las muestras de la sefial de entrada (una vez con el filtro h y otra con §) y luego
se descartan la mitad de los resultados. De esta manera se obtienen los coeficientes
lp v hp, cada uno de ellos con tamano igual a la mitad de los datos de la senal de
entrada.

A mediados de la decada de los 90, W. Swelden propuso un método alternativo para
calcular la DWT denominado esquema lifting [35]. En este método, las operaciones
de convoluciéon son reemplazadas por multiplicaciones con polinomios de Laurent, lo
cual mejora el desempeno computacional de los algoritmos usados en el calculo de
la. DWT [20, 36]. Entre las ventajas que ofrece el esquema lifting frente a la DWT
convencional [36-38| se pueden destacar:

= Eficiencia computacional: es mas rapido ya que la cantidad de operaciones mateméa-
ticas a realizar es menor.

» Uso de memoria: no necesita de un espacio de almacenamiento adicional para guar-
dar resultados intermedios.

» Transformacion Wavelet “integer to integer”: es posible emplear una funciéon de re-
dondeo y lograr la reconstruccion perfecta si los datos de entrada estan representados
en formato entero.

Todas estas caracteristicas hacen que el esquema lifting sea atractivo para emplear
en aplicaciones donde la velocidad de procesamiento y el almacenamiento de datos son
factores criticos.
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El esquema lifting es representado en la Figura 6. Los coeficientes Ip y hp son
calculados de acuerdo a los siguientes pasos:

1. Separacion: La senal de entrada x es separada en muestras pares e impares. Esta
operacién también es conocida como Lazy Wavelet Transform.

2. Prediccion: Se predicen las nuevas muestras impares mediante una combinacion
lineal que también involucra las muestras pares y el polinomio de prediccion 7.
Esta operacién tambien es conocida como Dual lifting step.

3. Actualizacion: Se actualizan las muestras pares mediante una combinacion lineal que
también involucra las nuevas muestras impares y el polinomio de actualizaciéon S.
Esta operacion también es conocida como Primal lifting step.

4. FEscalamiento: Las nuevas muestras pares son multiplicadas por el factor de norma-
lizacion K mientras que las nuevas muestras impares son divididas por dicho factor
de normalizacion. Este paso debe omitirse en la Transformacion Wavelet “integer to
integer” |21].

Figura 6: Esquema lifting para la DWT 1D. Adaptada de [37]

separacion predicion actualizacion escalamiento

o) N

XiMPAR + XI.NUEVA '@_’ hp

v
x— ] T S

A

XpAR »(+ XP_NUEVA o[ K > Ip

T\

(a) Descomposicion

escalamiento actualizacion predicién unién
hp 1/K »(+) T
XIMPAR
A 4
~ ~ *
-S -T X
7' N

Ip _@ o+ XPAR

(b) Reconstruccion

Tal como se muestra en la Figura 6b, la IDWT se lleva a cabo invirtiendo el orden
de los pasos de la DWT pero con las siguientes modificaciones:
» Intercambiar Ky 1/K en el paso de escalamiento.
» Cambiar los signos de los polinomios S y T en los pasos de actualizacion y prediccion.

= Reemplazar la operacion de separacion por una en la cual se unan las muestras de
* * *
Thar Y Tiypar Dara obtener x*.
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2.2. Comparacion filtros Wavelet

Con el fin de establecer un punto de referencia, en primera instancia se realizo la
compresion sin llevar a cabo la etapa de transformacion. En la Tabla 1 se muestran
los resultados obtenidos para un dataset o conjunto de datos sismicos de 96 trazas con
3584 muestras cada una. Alli se observa que al emplear méas bits en la cuantificacion
la CR disminuye mientras que la SNR aumenta. Este comportamiento se presenta
para diferentes datasets tal como se muestra en la Figura 7. Por lo tanto, existe un
compromiso para seleccionar el nimero de bits que se emplearan en la cuantificacion.

Tabla 1: Resultados de la compresion sin transformacion del dataset 1.

# BITS CR SNR [dB]

10 7.32 32.56
11 5.99 38.60
12 5.05 44.65
13 4.36 50.67
14 3.84 56.70

Figura 7: SNR vs. CR para compresion sin transformacion.

60
55t ———— Dataset 1 | |
——o—— Dataset 2

o 50t ——e—— Dataset 3 ||
S, ——e—— Dataset 4
x 45 - - -
P4
0 40t

351

4 5 6 7 8 9 10
Relaciéon de Compresion

Posteriormente se realiz6 la compresion de los datasets incluyendo la etapa de trans-
formacion. En esta prueba se usaron entre 12 y 14 bits de cuantificaciéon con el fin de
obtener SN R > 40dB vy las siguientes familias de filtros Wavelet:

CDF 1.x, CDF3xy CDF 5x conx—=1,3y5
CDF 2.x, CDF4xy CDF 6x conx=24y6
DB 2 DB 3, DB4, DB5y DB6
SYM 4, SYM 5, SYM 6 y SYM 7

Los resultados de esta prueba arrojaron un comportamiento similar para cada fa-
milia de filtros. Las Figuras 8 a 10 muestran los resultados obtenidos. Observe que en
todos los casos la familia de filtros CDF' 2.x ofrece los mejores resultados ya que con
estos filtros se tiene la SN R maés alta para determinada C'R.
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Figura 8: Compresion de datos sismicos con filtros Wavelet CFD.
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Figura 9: Compresion de datos sismicos con filtros Wavelet Daubechies.
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Figura 10: Compresion de datos sismicos con filtros Wavelet Symlet.
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2.3. Polinomios del esquema lifting

Los polinomios de prediccion (T') y actualizacion (S) del esquema lifting son obteni-
dos a partir de la factorizacion de la matriz polifase P de los filtros Wavelet 2y g [21].
La matriz polifase de los filtros de analisis h y g esta dada por:

- [H, H
P =|2¢ “.° 2.1

{Ge GJ ’ (2.1)
siendo H. y H, los componentes par e impar del filtro pasa-bajas le, mientras que

G. v G, son los componentes par e impar del filtro pasa-altas g.

Esta demostrado que cualquier par de filtros complementarios frg pueden ser fac-
torizados a un conjunto de matrices triangulares y una matriz diagonal [20, 37]. La
matriz polifase P puede reescribirse como

BB AECIRD e

donde S; y T; son polinomios de Laurent, m corresponde al nimero de matrices trian-
gulares en las que se puede factorizar P y K es un factor de normalizacion.
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Teniendo en cuenta lo anterior, la descomposicion Wavelet de una entrada x puede
expresarse como sigue:

- - [ A TR D] e

donde X, v X, son los componentes par e impar de la entrada X, L P son los coeficientes
de aproximacion y H P son los coeficientes de detalle.

En las ecuaciones (2.5) son presentados los polinomios de actualizacion y prediccion
correspondientes los filtros de andlisis g y h de la familia de filtros Wavelet CDF' 2.x
mostrados en las ecuaciones (2.4) [38].

Filtros de anélisis

2
CDF 2.x: §= % <z—1 — 2+ zl> , (2.4a)
NG’
CDF 2.2: h= % <—z_2 +227 146+ 22 - 22) , (2.4b)
- 2
CDF 2.4: h= V2 3271 —627% — 16272 + 38271
12 (2.4¢)

90 4+382" — 1622 — 62° + 324),

CDF 2.6: h— 