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Evaluacion e Integracion de Algoritmos de
Compresidon Entropica en estructura
k2-raster para Imagenes Hiperespectrales

Manel Andreu Vidal

Resum- La transmissié i emmagatzematge d’'imatges hiperespectrals exigeixen algorismes de
compressié sense péerdues que permetin un accés aleatori agil. Aquest treball integra i avalua
codificadors entropics (Golomb, Rice, Elias i Huffman) sobre I'estructura k2-raster. Mitjangant un
mecanisme de fites a baix nivell, es resol la limitacié seqliencial d’aquests codis. Els resultats revelen
el col-lapse de Huffman davant I'alta variancia, la latencia gairebé nul-la de PForDelta, i la maxima
eficiencia en memoria de Simple16.

Paraules clau- Compressidé sense pérdues, k?-raster, codificacio entropica, imatges hiperes-
pectrals, accés aleatori.

Resumen- La transmisién y almacenamiento de imagenes hiperespectrales exigen algoritmos
de compresion sin pérdidas que permitan un acceso aleatorio agil. Este trabajo integra y evalla
codificadores entropicos (Golomb, Rice, Elias y Huffman) sobre la estructura k2-raster. Mediante
un mecanismo de hitos a bajo nivel, se resuelve la limitacion secuencial de estos cddigos. Los
resultados revelan el colapso de Huffman ante la alta varianza, la latencia casi nula de PForDelta, y
la maxima eficiencia en memoria de Simple16.

Palabras clave- Compresion sin pérdidas, k2-raster, codificacion entrdpica, imagenes hiper-
espectrales, acceso aleatorio.

Abstract— The transmission and storage of hyperspectral images demand lossless compres-
sion algorithms that enable fast random access. This project integrates and evaluates entropy
encoders (Golomb, Rice, Elias, and Huffman) on the k2-raster structure. Using a low-level milestone
mechanism, the sequential limitation of these codes is resolved. Results reveal Huffman’s collapse
due to high variance, PForDelta’s near-zero latency, and the maximum memory efficiency of

Simple16.
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1 INTRODUCCION

dentes de la observacién de la Tierra constituyen
uno de los mayores desafios actuales en la inge-
nieria aeroespacial y de telecomunicaciones.

Los sensores hiperespectrales capturan informacién a
través de cientos de bandas continuas, generando “cubos
de datos” de enorme riqueza analitica pero de volimenes
masivos. Dado el alto valor cientifico de estas capturas, los

LA transmisioén y el almacenamiento de datos proce-
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estdndares internacionales exigen herramientas de compre-
sion sin pérdidas (lossless) que no corrompan las firmas es-
pectrales originales.

Histéricamente, los enfoques tradicionales de compre-
sién en bloque han presentado una limitacion severa: la falta
de acceso aleatorio (random access). Para consultar un tni-
co pixel, el sistema obliga a descomprimir secuencialmen-
te grandes volimenes de datos en la memoria RAM. Esta
ineficiencia ha motivado la adopcién de las Estructuras de
Datos Compactas (CDS), destacando el k2-raster como so-
lucién optimizada para matrices espaciales. No obstante, el
rendimiento de esta estructura depende de cémo se codifi-
quen internamente sus matrices diferenciales de maximos y
minimos.

En este contexto, el propésito de este Trabajo de Fin de
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Grado consiste en integrar y evaluar experimentalmente di-
versas familias de codificacién entrépica sobre la estructura
de datos compacta k2-raster. Se busca optimizar la compre-
sidn sin pérdidas de imdgenes hiperespectrales garantizando
la capacidad de acceso aleatorio, de forma que sea posible
consultar valores puntuales sin necesidad de descomprimir
la totalidad de la informacidn.

Para lograr llevar a cabo este propdsito , el desarrollo del
proyecto contempla varias metas técnicas especificas enca-
denadas. En primer lugar, se estudia la particién espacial
de la estructura y el comportamiento de los cédigos de lon-
gitud variable frente a enfoques alineados a palabra (word-
aligned). A partir de este andlisis, se programan en lenguaje
C y se integran nativamente en el motor base los codifica-
dores estadisticos de Golomb, Rice, la familia Elias (Gam-
ma, Delta y Fano) y Huffman. Para resolver el acceso se-
cuencial de estos algoritmos, se disefia e incorpora un sis-
tema de punteros de sincronizacién (milestones) que posi-
bilita la extraccién directa de pixeles individuales con una
latencia controlada. Finalmente, se desarrolla un marco de
validacion en Python para orquestar la extraccion de métri-
cas de rendimiento, lo que permite contrastar la eficiencia
espacio-temporal de las nuevas implementaciones frente a
los estandares cldsicos e identificar sus limitaciones ante da-
tos de alta varianza.

2 ESTRUCTURA DEL INFORME

Para abordar los objetivos planteados, esta memoria se ha
organizado de la siguiente forma. Tras esta primera contex-
tualizacion, la Seccién 3 expone el estado del arte y el mar-
co tedrico, detallando los fundamentos de la compresién hi-
perespectral, la topologia del k2-raster y el funcionamiento
analitico de las familias de codificacién evaluadas. A conti-
nuacion, la Seccién 4 documenta la metodologia y el proce-
so de ingenieria, justificando la integracién en lenguaje C,
la adaptacion del sistema de acceso aleatorio y la construc-
cién del entorno automatizado de pruebas. Posteriormente,
la Seccién 5 presenta la exposicion de resultados mediante
el anélisis de las métricas extraidas, donde se discute la efi-
ciencia espacial, se identifican las barreras arquitecténicas
de ciertos algoritmos y se analiza el rendimiento de laten-
cia. Por ultimo, la Seccién 6 sintetiza las conclusiones prin-
cipales del estudio y valora el grado de cumplimiento de los
objetivos.

3 ESTADO DEL ARTE

La transmisién y el almacenamiento de datos proceden-
tes de la observacién de la Tierra constituyen uno de los
mayores desafios actuales en la ingenieria aeroespacial y
de telecomunicaciones. Para abordar este problema, la co-
munidad cientifica ha desarrollado diversas aproximaciones
algoritmicas que buscan reducir la huella espacial de la in-
formacion sin penalizar los tiempos de acceso computacio-
nal. En esta seccién se exponen los fundamentos tedricos
de las imdgenes hiperespectrales, las Estructuras de Datos
Compactas (CDS) y las principales familias de compresién
empleadas en la literatura para la codificacién de enteros.

3.1. Compresion de imagenes hiperespectra-

les

Los sensores hiperespectrales montados en satélites y
plataformas aerotransportadas capturan la radiacién elec-
tromagnética reflejada por la superficie terrestre a través de
cientos de bandas espectrales contiguas. A diferencia de las
imagenes RGB convencionales, que constan de tres cana-
les discretos, una imagen hiperespectral forma un “cubo de
datos” tridimensional, donde dos dimensiones representan
las coordenadas espaciales (X, Y) y la tercera dimensién
representa la profundidad espectral (Z) o longitud de onda.
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Fig. 1: Representacion esquematica de un cubo de datos hi-
perespectral, mostrando las coordenadas espaciales y la fir-
ma espectral por pixel [13].

Esta resolucion espectral permite identificar la composi-
cién quimica y fisica de los materiales topografiados con
una gran precisién. Sin embargo, genera volimenes masi-
vos de informacién. El Comité Consultivo para Sistemas de
Datos Espaciales (CCSDS) establece estdndares internacio-
nales rigurosos para la transmision de este volumen de datos
desde los satélites a las estaciones terrestres, priorizando al-
goritmos que maximicen el ancho de banda disponible [12].

En el ambito del procesamiento de imagenes satelitales,
la compresion se divide en dos grandes paradigmas: con
pérdidas (lossy) y sin pérdidas (lossless). Dado el alto va-
lor cientifico y observacional de los datos hiperespectrales,
donde cualquier alteracion del valor original del pixel puede
corromper el andlisis posterior (por ejemplo, en la deteccién
de minerales o estudios climadticos), el uso de compresion
sin pérdidas es un requisito estricto en la mayoria de las
misiones [2].

Histéricamente, herramientas de compresion de propdsi-
to general como GZIP (basado en el algoritmo Deflate, que
combina LZ77 y codificacién Huffman) han demostrado ser
eficaces en la reduccién absoluta del tamafio del archivo.
No obstante, este enfoque de “caja negra” o compresion en
bloque (bulk compression) presenta una limitacién severa
en entornos de andlisis de datos de gran escala: la falta de
acceso aleatorio (random access). Para poder consultar la
firma espectral de un tnico pixel situado en las coordena-
das (X, y, z), un sistema basado en compresores tradicio-
nales obliga a la CPU a descomprimir secuencialmente la
totalidad del fichero —o bloques masivos del mismo— en
la memoria RAM.

Esta ineficiencia computacional, ha motivado la
transicion hacia las Estructuras de Datos Compactas (CDS)
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[6], las cuales permiten que los datos permanezcan en su
estado comprimido en la memoria mientras ofrecen soporte
para consultas de navegacion y extraccion directa.

3.2. Estructuras de Datos Compactas y k>-
raster

Las Estructuras de Datos Compactas (CDS) representan
un cambio de paradigma frente a la compresion tradicio-
nal. Su objetivo principal es mantener la informacién en un
formato comprimido directamente en la memoria principal,
albergando en su propio disefo los mecanismos necesarios
para soportar consultas de navegacion y extraccién de datos
sin requerir fases previas de descompresion total [6].

Dentro de esta familia de estructuras, el k2-raster [1, 2] se
erige como una solucién optimizada para matrices bidimen-
sionales de valores enteros, como es el caso de las image-
nes hiperespectrales o los Modelos Digitales de Elevacién
(DEM). Su arquitectura se basa en una subdivision espacial
recursiva, conceptualmente andloga a un drbol cuaternario
(quadtree), pero generalizada para dividir la matrizen k x k
submatrices en cada nivel de profundidad.

El proceso de construccién del k2-raster sigue un enfo-
que jerarquico. Partiendo de la matriz original, se obtienen
el valor maximo y el valor minimo de toda la imagen, los
cuales conforman la raiz del arbol. A continuacién, la ma-
triz se subdivide iterativamente. Para cada nueva submatriz,
se calculan de nuevo sus respectivos mdximos y minimos
locales. La recursividad se detiene cuando una submatriz
alcanza un tamafio de 1 x 1 (un nico pixel) o cuando todos
los valores dentro de la submatriz son idénticos (es decir,
el méximo local es igual al minimo local), lo que permite
podar ramas enteras del arbol y ahorrar un espacio de alma-
cenamiento considerable.

NEOOEEEE
wle]=[==]4]=
V| 8 | | o | e | ]

Fig. 2: Esquema conceptual de la particién espacial del k2-
raster [3].

La clave de la alta tasa de compresién del k2-raster resi-
de en su codificacion diferencial predictiva [2]. En lugar de
almacenar los valores absolutos extraidos en cada cuadran-
te (lo cual ocuparia el mismo espacio que la imagen origi-
nal), la estructura almacena la diferencia matematica entre
el valor del nodo padre y el de sus hijos. Dado que existe
una alta autocorrelacion espacial en las imdgenes satelitales
(los pixeles adyacentes suelen tener valores muy similares),
esta resta produce secuencias de enteros positivos extrema-
damente pequefios.

Fisicamente, la topologia resultante del arbol se serializa
en varios vectores unidimensionales:

= Un mapa de bits (T): Representa la estructura del
arbol, indicando con un ‘1’ si un nodo tiene hijos y
con un ‘0’ si es una hoja.

» La matriz de maximos diferenciales (LMAX): Con-
tiene las diferencias entre el maximo de cada nodo pa-
dre y el maximo de sus hijos.

» La matriz de minimos diferenciales (LMIN): Con-
tiene las diferencias entre el minimo de los hijos y el
minimo del padre.

Aunque la codificacion diferencial reduce drasticamen-
te la magnitud de los valores, la distribucion estadistica de
la matriz LMAX presenta una particularidad critica: esta
dominada por una inmensa mayoria de valores cercanos a
cero, pero contiene una “larga cola” (long tail) de valores
atipicos (outliers) de alta varianza, correspondientes a bor-
des afilados o anomalias en la imagen original [2].

Mientras que las regiones homogéneas de la imagen (co-
mo una extensioén de agua o un bosque denso) generan di-
ferencias cercanas a cero, las zonas de transicion abrupta
(como la costa costera, carreteras o edificaciones artificia-
les) introducen variaciones extremas en la firma espectral.
Esta dualidad estadistica exige que el codificador elegido
sea lo suficientemente versatil para representar secuencias
continuas de ceros, sin colapsar ante la aparicion repentina
de picos de alta entropia.

Codificar eficientemente esta distribucion de enteros de
forma compacta es el desafio principal que abordan las dife-
rentes familias de codificadores analizadas a continuacion.

3.3. Codificacion de longitud variable y algo-
ritmos entropicos

Para comprimir las secuencias de diferencias generadas
por la topologia del k2-raster, se emplean Cédigos de Lon-
gitud Variable (VLC, por sus siglas en inglés) [3]. Funda-
mentados en la teoria de la informacion de Shannon, estos
algoritmos estadisticos abandonan la representacion clasi-
ca de tamafo fijo (donde cada entero ocupa 32 o 64 bits) y
asignan secuencias de bits cortas a los valores mds frecuen-
tes y secuencias mas largas a los valores atipicos.

3.3.1. Cédigos de Golomb y Rice

La codificacién propuesta por Golomb [8] es una técni-
ca parametrizada disefiada para distribuciones geométricas.
Dado un entero N > 0 y un pardmetro divisor M > 0,
el algoritmo divide el niimero en dos partes: un cociente
g=|N/M] yunrestor =N méd M.

El cédigo final se construye concatenando ambas partes:
el cociente ¢ se codifica en formato unario (representado
por g bits a ‘1’ seguidos de un ‘0’ delimitador), mientras
que el resto r se codifica en formato binario truncado.

La codificacién de Rice es un caso particular y compu-
tacionalmente optimizado de Golomb, donde el pardmetro
divisor se restringe a potencias de dos (M = 2%). Esta res-
triccién matematica es fundamental a nivel de software, ya
que permite sustituir las costosas instrucciones de divisién
y moédulo de la CPU por operaciones de desplazamiento de
bits (bit-shifts) y mascaras l6gicas > ky &((1 < k)—1)),
acelerando drésticamente el tiempo de compresion y des-
compresion.
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3.3.2. Coédigos de Elias

A diferencia de Golomb y Rice, que requieren un barrido
previo de los datos para calcular el pardmetro M u 6ptimo,
Peter Elias introdujo un conjunto de c6digos universales [9]
que no dependen de la distribucién exacta de probabilidad
de la fuente.

Elias Gamma (v): Representa un entero N > 0 aislan-
do su magnitud. Codifica la longitud de la representaciéon
binaria de IV en formato unario, seguida de la propia repre-
sentacion binaria omitiendo el bit mas significativo (el cual
es siempre ‘1’ de forma implicita).

Elias Delta (0): Disefiado para escalar mejor ante nime-
ros grandes, aplica un enfoque recursivo. Codifica la lon-
gitud de la representacién binaria utilizando Elias Gamma,
seguida de los bits del valor propiamente dicho.

Elias-Fano: Desarrollado de forma independiente por
Peter Elias y Robert Fano, este esquema divide la repre-
sentacion binaria de los enteros en “bits superiores” (upper
bits) y “bits inferiores” (lower bits).

Los bits inferiores se almacenan de forma explicita y con-
tigua, mientras que los bits superiores se codifican en una-
rio, indicando el nimero de valores que comparten el mis-
mo prefijo. Aunque es conceptualmente ideal para secuen-
cias mondtonas crecientes (como sumas parciales), su adap-
tacion a secuencias de enteros generales permite una deco-
dificacién altamente veloz, posicionandose como un hibrido
excelente entre compresion y latencia.

TABLA 1: COMPARATIVA DE CODIFICACION

Algoritmo Parametro N =15 N=14 N =142
Golomb M=4 10 01 1110 10 11111111110 10
Rice k=2 10 01 1110 10 11111111110 10
Elias Gamma (y) N/A 001 01 0001 110 000001 01010
Elias Delta (0) N/A 011 01 00100 110 00110 01010
Elias-Fano* N/A N/A N/A N/A

*Nota: Elias-Fano requiere conocer el niimero total de elementos y el

valor mdximo de una secuencia mondtona creciente para calcular la
distribucion de bits superiores e inferiores, por lo que no es posible
codificar enteros aislados fuera de su contexto.

3.3.3. Codificacion de Huffman y el problema de la al-
ta varianza

El algoritmo de Huffman [7] genera el cédigo de prefi-
jos 6ptimo para un alfabeto dado basandose en las frecuen-
cias absolutas de aparicién de cada simbolo. Mediante la
construccién de un drbol binario estructurado bottom-up,
los simbolos mds probables se ubican cerca de la raiz, re-
quiriendo menos bits para su representacion.

Si bien es tedricamente dptimo para muchas distribucio-
nes, presenta una limitacién critica ante matrices espaciales
como LMAX. La inmensa varianza de los datos (outliers
extremos) provoca una degeneracion en la topologia del
arbol de Huffman, generando ramas de una profundidad
desmesurada.

Esta asimetria matematica se traduce en codigos de prefi-
jo que superan el tamaiio de la palabra de miquina estandar
(32 0 64 bits), suceso que se traduce en desbordamientos de
enteros (integer overflows).

3.4. Codificadores alineados a palabra (word-
aligned)

Como alternativa al procesamiento a nivel de bit carac-
teristico de los algoritmos entrépicos, la literatura especia-
lizada propone el uso de codificadores alineados a palabra
(word-aligned) [4]. Las arquitecturas de las unidades cen-
trales de procesamiento (CPU) modernas estdn optimizadas
para transferir y operar con bloques de memoria de tamafio
fijo (tipicamente de 32 o 64 bits). Los cddigos de longitud
variable, al cruzar los limites de estas palabras de memoria,
incurren en un coste computacional significativo debido a
las operaciones de enmascaramiento y desplazamiento con-
tinuo.

Los enfoques alineados a palabra sacrifican una fraccién
marginal de la tasa de compresion absoluta a cambio de ma-
ximizar la velocidad de decodificacion.

3.4.1. Familia Simple (Simple9 y Simple16)

El algoritmo Simple9, propuesto originalmente por Anh
y Moffat [11], opera empaquetando el mayor nimero posi-
ble de enteros pequefios dentro de una unica palabra de 32
bits. Para lograrlo, la palabra se divide rigidamente en dos
secciones: un encabezado o selector de 4 bits y una seccién
de datos de 28 bits. El selector de 4 bits (que permite hasta
9 combinaciones validas, de ahi su nombre) indica la con-
figuracion geométrica de los 28 bits restantes. Por ejemplo,
el selector puede indicar que los datos albergan 28 enteros
de 1 bit, 14 enteros de 2 bits, o 1 entero de 28 bits.

Simplel6 es una evolucién directa de este concepto que
expande las combinaciones del selector a 16 esquemas po-
sibles, aprovechando configuraciones asimétricas de empa-
quetado para reducir atin mas el desperdicio de bits internos
[11].

[ & [orJoeoof - [ [ Jon]

Palabra 32 bits

Fig. 3: Esquema conceptual de una palabra Simple9.

3.4.2. PForDelta (Patched Frame-of-Reference)

El algoritmo PForDelta [10] representa uno de los esque-
mas orientados a CPU maés eficientes en la literatura de ba-
ses de datos y compresién. A diferencia de la familia Sim-
ple, PForDelta procesa la informacién en bloques fijos de
gran tamafo (habitualmente en multiplos de 32, 64 o 128
enteros).

Su mecénica principal consiste en determinar un ancho
de bit fijo b que sea suficiente para representar la inmen-
sa mayoria de los valores del bloque. Dado que la ma-
triz LMAX del k2-raster contiene predominantemente va-
lores muy pequeflos, un b reducido es estadisticamente via-
ble. Todos los valores del bloque se codifican forzosamente
usando b bits, lo que permite a la CPU desenrollar bucles
(loop unrolling) y leer los datos en menos ciclos de reloj.
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Los valores que exceden la capacidad de b bits (denomi-
nados excepciones u outliers) se codifican truncando sus b
bits inferiores en el bloque principal, mientras que sus bits
superiores se almacenan en una lista de excepciones sepa-
rada (el “parche” o patch). Para reconstruir la secuencia, el
decodificador fusiona el flujo base con la lista de excepcio-
nes mediante aritmética de punteros simple. Este enfoque
desplaza el coste del procesamiento de las excepciones al
momento de la compresidn, garantizando tiempos de des-
compresion extremadamente rapidos y consistentes [4].

Bloque de datos

E2 Lista de
Excepciones
Parche

E1 N

Fig. 4: Mecénica de PForDelta: Extraccion de valores atipi-
cos (Excepciones) hacia la estructura de parche.

3.5. Acceso aleatorio en la codificacion se-
cuencial

La principal debilidad de la Codificacién de Longitud Va-
riable (VLC) expuesta en la seccién 3.3 es su secuenciali-
dad. A diferencia de las estructuras tradicionales no com-
primidas o los esquemas word-aligned, en un flujo de bits
entrépico cada pixel codificado tiene una longitud imprede-
cible.

En consecuencia, para recuperar el valor del ¢-ésimo ele-
mento de una matriz comprimida mediante Golomb o Elias,
un decodificador estdndar estd obligado a leer y decodificar
todos los ¢ — 1 elementos que le preceden para averiguar
en qué bit exacto de la memoria comienza la secuencia del
elemento deseado. Esta limitacién destruye la viabilidad de
la consulta de valores puntuales en grandes volimenes de
datos espaciales, obligando al sistema a operar bajo un pa-
radigma de descompresion en bloque (bulk decompression).

Para dotar a la codificacion de longitud variable de verda-
deras capacidades de acceso aleatorio, es necesario romper
esta dependencia secuencial. Este objetivo se logra median-
te la introduccién de un balanceo entre el tiempo de acceso
y el espacio de almacenamiento temporal, implementando
un mecanismo de sincronizacién basado en hitos o punteros
de salto (milestones).

[ Hito1 |
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Flujo de bits comprimidos

[ Hito2 |

Fig. 5: Acceso aleatorio: Tabla de hitos apuntando a bloques
en memoria.

El mecanismo opera definiendo una tasa de muestreo
constante .S (por ejemplo, S = 64 0 S = 128 elemen-

tos). Durante la fase de compresion, ademas de generar el
flujo de bits continuos, el codificador almacena el desplaza-
miento absoluto (bit-offset) del primer bit de cada S-ésimo
elemento en una estructura auxiliar en memoria RAM (vec-
tor de posiciones).

Durante la fase de consulta, si el sistema requiere extraer
el elemento situado en el indice 7, la CPU calcula matemati-
camente el hito mas cercano mediante la divisién entera
m = [i/S] - A. A continuacién, el decodificador realiza un
salto de memoria directo hacia el bit-offset almacenado en
el indice m del vector auxiliar, y desde esa posicién, deco-
difica secuencialmente tinicamente los residuos necesarios
(i méd S) hasta alcanzar el elemento objetivo.

Este enfoque garantiza un limite superior para la latencia
de decodificacion (nunca se decodifican mas de .S — 1 ele-
mentos), transformando un problema de coste lineal O(N)
en uno de coste constante O(.S) acotado. El disefio, imple-
mentacién a bajo nivel y acoplamiento de este mecanismo
de hitos para las diversas familias de codificadores entrépi-
cos dentro del motor del k2-raster constituye el niicleo me-
todoldgico de este trabajo.

4 METODOLOGIA Y DESARROLLO

El desarrollo metodolégico de este proyecto se estruc-
turé sobre una base algoritmica preexistente en lenguaje C,
la cual implementaba la particién espacial del k2-raster y
los codificadores de referencia (DACS, Simple9, Simplel6
y PForDelta). A partir de esta infraestructura, el trabajo se
centrd en la integracion nativa de nuevas familias entrépicas
y en la validacién automatizada de su rendimiento.

4.1.

El trabajo parti6 de la base de c6digo original imple-
mentada en C. Se desarrollaron médulos algoritmicos in-
dependientes para cada una de las familias de codificacién
entrépica analizadas en el estado del arte: Golomb, Rice, la
familia Elias (Gamma, Delta y Fano) y Huffman.

Integracion de codificadores entropicos

Cada mddulo se disefié con dos rutinas principales inter-
dependientes: una funcién de codificacién que transforma
las secuencias de diferencias (focalizadas en las matrices
LMAX y LMIN) en un flujo de bits comprimido de longi-
tud variable, y una funcién de decodificacién encargada de
recuperar el valor original a partir del flujo comprimido.

4.2. Acceso aleatorio mediante hitos

El motor original del k2-raster ya disponia de un meca-
nismo para soportar el acceso aleatorio, basado en una ta-
sa de muestreo constante (SAMPLING_FREQUENCY). Este
sistema registra un puntero de salto (milestone) en una es-
tructura auxiliar (array_pos) cada 30 elementos codifica-
dos.

El principal reto consistié en acoplar la naturaleza se-
cuencial de los nuevos codificadores entrépicos a esta ar-
quitectura rigida de hitos. Se adaptaron las 16gicas internas
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de Golomb, Rice, Elias y Huffman para que, de forma para-
lela a la compresién, determinaran y registraran su despla-
zamiento absoluto a nivel de bit (bit-offset).

De este modo, al recibir una consulta espacial, el deco-
dificador es capaz de calcular el hito mas cercano mediante
una divisién entera, saltar a la direccion de memoria exacta
y decodificar exclusivamente el residuo necesario, logrando
una integracion transparente con el motor principal.

4.3. Entorno de validacion y extraccion de
métricas

Dado el caricter estricto de compresién sin pérdidas
(lossless) requerido en imdgenes satelitales, fue necesa-
rio garantizar que los nuevos algoritmos no corrompie-
ran la informacién espectral original. Para ello, se inte-
graron los diferentes algoritmos implementados a las di-
ferentes funciones de verificaciéon existentes en el codigo
(verify_saved.data_simple y test_get_cell)y
se crearon diferentes archivos para probar ejemplos en los
algoritmos y comprobar su correcto funcionamiento.

Estas funciones simulan consultas aleatorias masivas y
realizan una comparacién determinista (bit a bit) entre la
imagen en bruto y la matriz decodificada en tiempo de eje-
cucion, asegurando la integridad estructural de los datos.
Dado que la estructura k2-raster se basa en la codificacién
diferencial jerarquica, la extraccién de un solo pixel obli-
ga al decodificador a recorrer la topologia del arbol des-
de la raiz (valores globales) hasta las hojas, resolviendo las
diferencias almacenadas en LMAX y LMIN. Por tanto, la
validacion de pixeles garantiza que toda la cadena de no-
dos intermedios se mantiene consistente tras la compresién
entrépica, ya que cualquier error de desplazamiento de bits
en los niveles superiores corromperia el valor final.

i

Fig. 6: Visualizacién de la escena hiperespectral AIRS uti-
lizada en las pruebas de validacién.

Una vez garantizada la fiabilidad, se desarroll6 un en-
torno automatizado en Python que ejecuta cada prueba
sobre 100.000 iteraciones para asegurar significancia es-
tadistica. Las métricas capturadas incluyen:

= Eficiencia Temporal (Latencia): Extraccion del reloj
nativo de C (gettimeofday () ) en microsegundos.

= Eficiencia Espacial (RAM): Monitorizacién del pico
dinamico mediante /usr/bin/time -v.

= Tasa de Compresion (Bitrate): Calculo analitico en
bits por pixel (bpp).

5 EXPOSICION DE RESULTADOS

En esta seccion se discuten los resultados obtenidos. El
analisis se articula en torno a la eficiencia espacial, los limi-
tes arquitectonicos de los algoritmos y la eficiencia tempo-
ral por consulta, consolidando los datos bajo variaciones del
parametro de particién k.

5.1. Eficiencia espacial y distribucion estruc-

tural

Al desglosar internamente el peso de las estructuras com-
primidas, se evidencia que la matriz diferencial de maximos
(LMAX) constituye el nicleo del peso del fichero, acapa-
rando tipicamente mds del 90 % del espacio.

La Tabla 2 consolida el impacto del pardmetro de par-
ticién k sobre la tasa de compresion final en los distintos
algoritmos. Los resultados demuestran que k = 6 represen-
ta un punto de equilibrio 6ptimo, minimizando la huella de
memoria sin sobrecargar la topologia de los nodos interme-
dios.

5.2. Limites arquitectonicos: El colapso de
Huffman

Si bien la teoria de la informacién posiciona a la codi-
ficacién de Huffman como el cédigo de prefijos 6ptimo, su
aplicacién directa sobre la matriz LMAX evidenci6 una via-
bilidad nula en la practica, escalando hasta los 67.8 MB de
peso.

En imagenes satelitales, las zonas de transicién (bordes)
generan diferencias de alta magnitud. El algoritmo de Huff-
man asigna cadenas de bits extremadamente largas a estos
valores atipicos (outliers). En nuestra implementacion nati-
va, cuando la longitud del cédigo asignado excede la capa-
cidad de representacion de la palabra de mdquina (32 bits),
se producen desbordamientos de enteros (integer overflows)
en las variables uint32_t, corrompiendo irrecuperable-
mente la imagen. Esto demuestra que los codificadores de
frecuencia estricta son incompatibles con distribuciones de
alta entropia no mitigada.

5.3. Eficiencia temporal: Latencia de consul-
ta

Para evaluar la viabilidad en sistemas interactivos, se mi-
di6 el tiempo necesario para aislar un tnico pixel. La Ta-
bla 3 resume los resultados, confirmando el dominio de la
familia alineada a palabra (word-aligned). PForDelta logra
latencias practicamente nulas (0.09 ps con k£ = 6), muy
inferiores al algoritmo base DACS.

Por otro lado, los codificadores entrépicos integrados
(Golomb y Rice) registran latencias sumamente compe-
titivas, en torno a los 2us. Este éxito certifica la efica-
cia metodoldgica de la integraciéon del sistema de hitos
(array-pos). Es importante destacar que esta latencia por
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TABLA 2: RESUMEN COMPARATIVO DE EFICIENCIA ESPACIAL VARIANDO EL PARAMETRO DE SUBDIVISION k.

: Total (MB) LMAX (MB) Bitrate (bpp)
Algoritmo B2 b6 Be12 | E—2 Fe6 he12|E—2 ke B—12
Gzip (Baseline) | 22.00 22.00 2200 | NJ/A N/A  N/A | 10.16 10.16  10.16
DACS (Nativo) | 2839 20.63 2441 | 1925 1958 2407 | 13.06 949  11.23
PForDelta 64 | 3371 2084 2384 | 2323 1981 2352 | 1551 959  10.97
Simplel6 3095 2127 2598 | 2115 2026 2569 | 1424 978  11.95
Simple9 324 2186 2636 | 2221 2084 2606 | 1483 1006 1213
Golomb 3573 2369 2830 | 2480 2265 2802 | 1644 1090  13.02
Rice 3675 2411 2871 | 2566 2306 2843 | 1690 1109 1321
Elias Gamma | 34.11 2993 37.63 | 2381 2866 3726 | 1569 1377 1731
Elias Delta 3313 2779 3371 | 2315 2666 3340 | 1524 1278 1550
Elias Fano 4139 2733 3215 | 2939 2619 31.84 | 1904 1257 1479
Huffman 7812 6787 6598 | 4495 5376 6218 | 3594 3122 3035

TABLA 3: RESUMEN COMPARATIVO DE RENDIMIENTO TEMPORAL: LATENCIA MEDIA DE CONSULTA Y CONSUMO

DINAMICO DE RAM.

. Latencia (1s) RAM (MB)
Algoritmo k=2 k=6 k=12 | k=2 k=6 k=12
PForDelta 64 | 0.058 0090 0119 | 96.10 7555 81.84
Simplel6 0641 0380 0436 | 179 158 181
DACS (Nativo) | 2.077 0954 1.022 | 8338 80.64 8921
Simple9 1896 1468 1633 | 162 162 173
Rice 3731 1.663 1243 | 7005 63.62 6887
Golomb 3761 2315 1261 | 69.34 6329 68.16
Elias Gamma | 3462 1721 1392 | 68.12 69.17  77.60
Elias Delta 3251 1620 1333 | 67.82 6729 7371
Elias Fano 3640 1710 1304 | 7386 6685 7211
Huffman 5076 3.100 2356 | 64.88 6139 6424

consulta incluye no solo el tiempo intrinseco de decodifica-
cién, sino también el coste de resolucion espacial del drbol
cuaternario.

Cada vez que se solicita un pixel, el sistema debe descen-
der desde la matriz raiz, navegando por el mapa de bits (T)
e interpretando los residuos en LMAX y LMIN hasta alcan-
zar la hoja correspondiente. El hecho de que Golomb y Rice
mantengan tiempos de respuesta tan consistentes demuestra
que la sobrecarga introducida por el procesamiento de bits
de longitud variable queda enmascarada y absorbida por la
jerarquia predictiva del propio k2-raster.

5.4. Impacto de la topologia en el rendimien-

to global

La evaluacién revela que el pardmetro k actda como el
factor de modulacién principal. Un valor bajo (k = 2) pro-
fundiza el arbol, forzando al decodificador a recorrer multi-
ples niveles, lo que empeora las latencias generales. Sin em-
bargo, un valor demasiado alto (k = 12) aplana excesiva-
mente la estructura, perjudicando la capacidad de predecir
diferencias locales y deteriorando el bitrate.

Asimismo, se observa un claro compromiso espacial-
temporal, destacando distintos perfiles segiin el algoritmo.
PForDelta_64 se consolida como la opcién idénea cuando
la métrica critica es la velocidad de CPU (latencia casi nula
de 0.090 ps), logrando ademds una compresioén (9.59 bpp)
muy cercana al estdndar nativo DACS (9.49 bpp), aunque

a costa de mantener picos altos de RAM dindmica (75.55
MB). Por el contrario, la familia word-aligned (y en parti-
cular Simple16) emerge como la solucién mas eficiente para
sistemas con memoria restringida: mantiene latencias sub-
microsegundo (0.380 us) y una compresién altamente com-
petitiva (9.78 bpp), pero reduciendo drasticamente el con-
sumo dindmico de RAM a menos de 2 MB, superando am-
pliamente en eficiencia global a los codificadores entrépicos
clasicos.

6 CONCLUSIONES

El presente Trabajo de Fin de Grado ha cumplido con
éxito su objetivo principal al lograr la integracién nativa y
operativa de diversas familias de codificacién entrépica so-
bre la base arquitecténica del k2-raster para la compresién
sin pérdidas de imdgenes hiperespectrales.

Uno de los aportes metodologicos mas relevantes ha si-
do la validacién del sistema de sincronizacién mediante hi-
tos. Esta solucién ha demostrado ser efectiva para romper
la dependencia secuencial de los Cédigos de Longitud Va-
riable (VLC). Al acoplar el registro de posiciones absolutas
(array_pos) alaldgica de los codificadores de bits, se ha
logrado dotar a la estructura de un acceso aleatorio, posibi-
litando la extraccion directa de pixeles individuales con una
latencia controlada y compatible con sistemas de consulta
en tiempo real.

A nivel analitico, la investigacién ha puesto de manifies-
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to las severas limitaciones estructurales de los diccionarios
clasicos de frecuencia estricta. El colapso de la codificacién
de Huffman ratifica que las secuencias de diferencias con
alta entropia son incompatibles con arquitecturas limitadas
por el tamafio de la palabra de maquina estdndar.

Finalmente, el andlisis de las métricas concluye que los
enfoques alineados a palabra (word-aligned) dominan el es-
pacio de soluciones pricticas para esta estructura. Para mi-
siones espaciales donde la métrica critica sea la latencia de
procesamiento, PForDelta_64 resulta imbatible. Por otro la-
do, para escenarios con restricciones severas de memoria,
la familia Simple (destacando Simplel16) se posiciona co-
mo la alternativa 6ptima, reduciendo el consumo dindmico
de RAM a menos de 2 MB sin sacrificar competitividad en
la tasa de compresién. Por su parte, aunque las integracio-
nes de Golomb y Rice han servido para validar con éxito la
viabilidad tedrica y funcional del acceso aleatorio en flujos
de bits, su mayor huella de memoria los relega a un segundo
plano frente a la eficiencia global de los métodos alineados
a palabra en este contexto especifico.

UsoO DE LA |A GENERATIVA

En la realizacién de este Trabajo de Fin de Grado, he
utilizado el modelo de Inteligencia Artificial generativa Ge-
mini (desarrollado por Google) principalmente como apoyo
en cuatro frentes:

= Soporte tedrico: Me ha servido de gran ayuda para
entender mejor los algoritmos mads abstractos. Cuando
me surgian dudas tedricas, lo he utilizado para solici-
tar ejemplos practicos y visuales que me ayudaran a
aclarar los conceptos de forma més sencilla.

= Soporte en la programacion: Lo he usado como asis-
tente para resolver dudas puntuales y lograr salir ade-
lante cuando me topaba con errores o problemas es-
pecificos al escribir el cédigo en C.

= Generacion de graficos: Me ha servido como herra-
mienta de asistencia para generar y afinar el cédigo
LaTeX (basado en la libreria TikZ) perteneciente a las
Figuras 3, 4 y 5 de este documento.

= Revision de textos: Finalmente, me ha sido til para
revisar la ortografia y optimizar el estilo de redaccién
tanto de los informes de progreso que he ido entregan-
do como de esta memoria final.
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APENDICE

A.1l. Diagrama de Gantt de la planificacion

inicial
Tarea Inicio | Fin 1/3-31/3 1/4-30/4 1/5-31/5 1/6 - 29/6
Semana 1 16 2 3 6 | 7 9 | 10 | 11| 12 13 | 14 | 15 | 18
Andlisis + Estudios 1 8 |
k2-raster CDS, k2-tree CDS 1 2
PForDelta, Simple9, Simple16, Huffman Coding, Rice Codes ... 2 6
Parentheses CDS 4 8
Otras Estructuras CDS 4 8
+ Pruebas 3 | u | | | | | |
k2-raster CDS, k2-tree CDS 3 4 |
PForDelta, Simple9, Simple16, Hutfman Coding, Rice Codes ... 5 10
Parentheses CDS 7 14 |
Otras Estructuras CDS 7 14 |
Documentacién 13 16 |
Informe final 13 16 |

Fig. 7: Diagrama de Gantt perteneciente a la planificacién

inicial de este trabajo.




