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RESUMEN

Considerando la importancia que tienen las imagenes medicas
actualmente en el campo de la medicina general para poder analizar,
prevenir y diagnosticar cualquier tipo de enfermedad, aunado a esto,
también se tiene en cuenta el peso que dichas imagenes llevan consigo,
imposibilitando su rapida transmision en el momento que se requiera o su
almacenamiento a largo plazo, conociendo la problematica se realiz6 dicho
trabajo de investigacion con el prop6sito de optar por una compresion de
imagenes en el formato DICOM (Digital Imaging and Communications in
Medicine) haciendo uso de la transformada ondicula Wavelet, preservando
su calidad asi como su util informacion para el diagnostico médico. Para
dar por hecho el objetivo planteado, se realiz6 un estudio previo de la
transformada, observando asi su comportamiento en el procesamiento y
compresion de imagenes médicas; se desarrollard un algoritmo en el
sistema MatLab logrando asi comprimir y descomprimir las imagenes
médicas conservando su calidad, asi como su informacion util para el
diagnostico.

Descriptores: Procesamiento de imagenes médicas, compresion de

imagenes medicas, DICOM, transformada ondicula (Wavelet).



INTRODUCCION

Conociendo la importancia que tienen las imagenes medicas para los profesionales
de la salud, las cuales permiten observar el interior del cuerpo humano para poder
buscar indicios de una afeccion médica, son Utiles tanto para el diagndstico de
enfermedades, como para su analisis, dependiendo de cada estudio, varia su peso
(Mbps), segun sea la informacidn que éstos almacenen. Con el constante avance de la
tecnologia, los equipos médicos han ido también en constante desarrollo tecnoldgico,
haciendo a su vez que, al pasar de los afios, la informacion contenida en las imagenes
médicas incremente su informacion para poder otorgar al médico competente una
manera mas exacta de poder diagnosticar o analizar al paciente, dichos datos
almacenados son de vital importancia debido a que, la falta de alguno de ellos en el
momento del diagndstico, podria significar un diagnéstico erréneo para el paciente, lo
cual en el peor de los casos, podria costarle la vida a la persona.

La telemedicina juega un papel muy importante en esta area, debido a que la
transmision de dichas imagenes es de vital importancia, asi como lo es a su vez el
almacenamiento de estas, ambas cosas pueden ser logradas mediante la aplicacion de
esta ciencia, la cual en los ltimos afios se ha tratado de que se implemente poco a poco
a las diferentes areas de la medicina, haciendo el campo médico un poco mas sencillo;
dicha ciencia dentro de sus multiples aplicaciones, esta el poder transmitir y almacenar
de manera mas amena las imagenes o estudios médicos, razén por la cual es realizado
el presente trabajo de grado, junto con la ayuda del programa MatLab se lograré crear
un algoritmo el cual demostrara que es posible procesar y comprimir una imagen
médica perseverando su informacidn Gtil para el diagnostico. Entre la organizacién del
presente trabajo de investigacion el cual esta estructura con 4 capitulos, se encuentran:
CAPITULO 1

En este capitulo se presenta la problematica del trabajo, se establecen los objetivos

a cumplir, la justificacion de la investigacion, los alcances y limitaciones del mismo.



CAPITULO I

En este capitulo se establece el marco teorico el cual esta conformado por los
antecedentes, las bases teoricas las cuales sustentan la realizacion de la investigacion,
demostrando asi que sea un trabajo de grado Il viable, y la definicién de los términos
bésicos que se encontrarén a lo largo de la investigacion.
CAPITULO I

En el marco metodologico se desarrollan los métodos a usar que llevaran a cabo la
realizacion del presente trabajo de investigacion, entre ellos estd el tipo de
investigacion, el disefio de la investigacion, el nivel de la investigacion, todos estos
demuestran en qué clasificacion en cuanto a métodos se refiere, se encuentra el trabajo,
por otro lado esta la poblacidn, técnicas e instrumentos de recoleccion de datos y fases
metodolodgicas, los cuales representan en qué datos se estd basando para cumplir con
los objetivos del trabajo de investigacion.
CAPITULO IV

En este apartado se encuentran los resultados que tuvo el presente trabajo de

investigacion, demostrado en las fases y factibilidades que se lograron desarrollar.



CAPITULO I
EL PROBLEMA

2.1 Planteamiento del problema

En el afio 1999 el Consejo de Evaluacion de Tecnologias de la Salud (CETS) en
Quebec, Canad4, pudo concluir que la principal causa del fracaso de infinidad de
proyectos en cuanto a Telemedicina se refiere, se deben a que su desarrollo se centr6
mas en la tecnologia que en las necesidades del personal de salud o de la poblacion
beneficiaria. La Telemedicina es descrita como un instrumento clave para la sanidad
mas sostenible y poder asi mejorar la salud de los pacientes, exhortando asi a las
personas de los costos de una consulta médica presencial, teniendo una mayor
eficiencia a nivel asistencial, ademas de suponer una mejora de la prestacion sanitaria
en regiones consideradas inaccesibles o de dificil acceso a la asistencia sanitaria.

Segln la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) en 1998, explica la
Telemedicina como:

“La prestacion de servicios de salud por parte de profesionales sanitarios a
través de la utilizacion de tecnologias de la informacion y la comunicacion,
para el intercambio de informacion valida para el diagnostico, el
tratamiento, la prevencion de enfermedades, la investigacion y la
evaluacion para la formacion continua de profesionales sanitarios, todo ello
con el objetivo final de mejorar la salud de la poblacion y de las
comunidades”
Hoy en dia, la Telemedicina desempefia un papel de suma importancia en lo que se

refiere a la mejora sostenible de la salud de las comunidades a nivel mundial, se puede
definir como una herramienta para el desempefio cientifico del personal de la salud, la
cual no solucionara todos los problemas existentes del sector sanitario, pero con los
significativos avances tecnologicos en las telecomunicaciones aldmbricas e
inalambricas, podra desempefiar un rol de nivel en todos los paises del mundo,
ayudando asi de diferentes maneras a la comunidad médica, bien sea abaratando costos
de equipos médicos o simplificando la manera de realizacién de los estudios médicos.
El primer hallazgo de esta ciencia tuvo lugar en la Universidad de Nebraska, Estados
Unidos en el afio 1950, donde se disefiaron aplicativos experimentales para la

transmision de signos vitales, lo cual fue de util importancia para la National



Aeronautics and Space Administration (NASA) para el monitoreo de los astronautas
en tiempo real.

Ahora bien, segun la IFMBE (International Federation of Medical and Biological
Engineering), el procesado digital de las imagenes médicas conforma una de las lineas
de generacién de conocimiento en medicina, de aplicacion directa a la préctica clinica;
una imagen médica es aquella que procede del conjunto de técnicas o procesos
requeridos para crear imagenes del cuerpo humano o partes del mismo con propositos
clinicos, siendo asi, procedimientos médicos los cuales diagnostican enfermedades o
bien con propositos cientificos médicos, bien sean el estudio de la anatomia normal y
funcional. También, las imagenes medicas son un instrumento fundamental en la
practica clinica, las cuales permiten detectar diferentes patologias con la mayor eficacia
posible, su utilizacion va desde la Radiologia, hasta en el momento previo o durante de
una cirugia para lograr saber con exactitud los datos requeridos del paciente, para asi
lograr la toma de decisiones en tiempo real o tenerlos para un posterior diagnostico.

Con respecto al avance y desarrollo en cuanto a la tecnologia de los equipos médicos
para la digitalizacion de las imagenes médicas se refiere, ha ido como todo, en
constante aumento, los cuales llegan a tener un papel bastante importante a la hora de
realizar algin diagndstico médico que lo amerite. En vista de que las imagenes médicas
bien sean mamografias, ultrasonidos, rayos X, o estudios utilizados para la deteccién
y prevencion de diferentes enfermedades, sean tan indispensables a la hora de realizar
alguna valoracion médica, se exhorta de una rapida transmision en el momento de
alguna emergencia de nivel, a su vez se tiene la necesidad de un amplio
almacenamiento a largo plazo, por otra parte, se sabe que los medios para lograrlo son
insuficientes, mas aun conociendo las carentes condiciones en el sector salud que se
viven dia a dia en Venezuela.

Ademas, siendo conscientes de la problematica que genera el seguimiento de algun
caso clinico, debido a que aproximadamente el peso varia entre los 30 MB y los 100
MB de estudios por paciente (hay que mencionar que por semana se aproxima que,
acudiran al centro médico alrededor de unas 50 0 mas personas), se sabe que genera un

impedimento a la hora de su rapida transmision para su diagndstico, requiriendo asi



una répida conexidn a internet junto con su respectivo ancho de banda. Esto a largo
plazo, involucra una gran cantidad de almacenamiento significativo en las bases de
datos de los centros medicos competentes, razon por la cual se estima que al menos en
el area del estado Carabobo han optado por almacenar Gnicamente dichos estudios por
un periodo de tiempo no mayor a 20 dias.

Teniendo claro la problematica, entra el concepto de Teleradiologia, que se define
como la transmision electronica a distancia de imagenes radioldgicas de una
localizacion a otra, teniendo como proposito interpretar el diagnostico del paciente,
haciendo posible la comunicacion entre diferentes profesionales de la salud para llegar
de forma répida el estudio logrando tener un diagndstico claro y preciso sin la
movilizacién del paciente o largos tiempos de espera en el traslado de estudios para
interconsultas.

Se tiene que hacer énfasis en que, el procesamiento de sefiales es un area de la
ciencia y de la ingenieria que a lo largo de sus funcionales mas de 30 afios se ha
desarrollado a grandes pasos, dando asi grandes avances tecnoldgicos tanto en las
computadoras digitales como en la fabricacién de los circuitos integrados. Ahora bien,
las Wavelets fueron desarrolladas independientemente por matematicos, fisicos
cuanticos, ingenieros eléctricos y gedlogos, dando como resultado la idea fundamental
detras de dicha transformada el cual es analizar segun la escala. Las Wavelets son las
funciones que satisfacen ciertos requisitos matematicos y son comunmente utilizadas
en la representacion de datos o de otras funciones. Asi mismo, el procesamiento de
imagenes es el término usado para dar nombre a las operaciones desarrolladas sobre un
conjunto de datos de imagen para mejorarlas de alguna forma, para ayudar a su
interpretacion o para extraer algun tipo de informacion til de ella.

Ahora bien, la transformada ondicula Wavelet ha sido estudiada a lo largo de los
ultimos afios manteniéndose ain en constante avance cientifico, sin embargo, se ha
podido demostrar el gran uso que se le puede dar para el procesamiento y compresion
de iméagenes en general, dicha herramienta es conveniente para el analisis
multirresolucién de sefiales y en particular se ajusta naturalmente a la compresion de

imagenes al adaptar el ancho de banda requerido de forma automatica.



Como se ha dicho, se debe explicar que el procesamiento digital de iméagenes recae
en dos (2) areas principales de operacion:

- El mejoramiento de la presentacion pictdrica para la presentacion humana.

- El procesamiento de datos de la imagen para la interpretacion de una maquina.

Sabiendo esto, se debe hacer la aclaratoria de que, mediante el presente trabajo de
investigacion se pretende usar las técnicas y algoritmos computacionales mediante el
sistema computo numérico MatLab para prevalecer la calidad de la imagen médica
disminuyendo al mismo tiempo su peso en Mbts, pudiendo asi realzar y preponderar la
informacion util de las imagenes médicas para su interpretacion y el analisis médico.

Es necesario recalcar que, con el constante avance tecnoldgico en el area de la
medicina, los estudios médicos para poder ser lo mas precisos posibles, contienen cada
vez mas informacion y parametros de vital importancia para el personal médico
competente, los cuales deben ser diagnosticados por el personal médico especializado
en las diferentes ramas de la medicina requeridas (en muchos casos, personal médico
que no se encuentran el pais), debido a la misma cantidad de informacion que contienen
las imagenes médicas, los centros médicos requieren de un rapido y eficiente flujo de
informacion, lo cual en Venezuela, se dificulta ese objetivo debido a mudltiples
situaciones que interfieren con la transmision o almacenamiento de los estudios
medicos.

Al saber el peso que conlleva consigo una imagen médica, surgié con el paso de los
afios un método que actualmente ya esta estandarizado, para facilitar la
interoperabilidad e interconexion entre las diferentes maquinas generadoras de
imagenes médicas, teniendo en cuenta que ya existian previamente diferentes formatos
como JPEG, Tiff, entre otros usados, los cuales sirven para transferir imagenes
médicas; surgié el protocolo DICOM (Digital Imaging and Communications in
Medicine), el cual es un estandar de comunicacion de informacion y a su vez un
formato de almacenamiento de imagenes medicas que como fue mencionado
anteriormente, cubre con la necesidad de comunicar equipos que manejan imagenes

médicas, heterogéneos entre si.



Entre los pardmetros de calidad que debe contener una imagen médica, se

tienen:

. El contraste: siendo la relacion de densidad oOptica del brillo entre dos (2)
zonas de una imagen, permitiendo revelar las diferencias tenues en la
estructura de tejidos del organismo, como bien se sabe, la mayoria de las
imagenes médicas son en blanco y negro, razén por la cual el contraste se
muestra en escala de grises.

. Resolucidn espacial: siendo la distancia minima que existe entre dos (2)
puntos del objeto para poder identificarlos en la imagen como
independientes.

. Resolucién temporal: permite obtener una imagen oOptima en el menor
tiempo posible.

. Ruido: informacion no deseada que contamina la imagen provocada por
factores externos, produciendo asi la variacion de los pixeles.

. Distorsion: producida por la ampliacion desigual de los sistemas

anatomicos o la impresion inexacta de la dimension real, debido a la
presencia de artefactos visualizados en la imagen.

El formato DICOM fue lanzado en 1992 por la National Electrical Manufacturers
Association (NEMA), desarrollado conjuntamente con el American College of
Radiology (ACR), principalmente impulsado por los usuarios; usado para el
tratamiento digital de imagenes y comunicaciones en medicina, cabe destacar que, es
un formato que se encuentre en constante cambio para poder adaptarse a las nuevas
tecnologias que van surgiendo de tratamiento de imagenes médicas. Un archivo
DICOM contiene por un lado la informacion de la imagen o imagenes médicas y la
informacidn del contexto en el que se produjo la imagen, es decir, entre la informacion
de la imagen médica, tendra los datos personales del paciente, del centro médico donde
se realizo el examen, el tipo de prueba médica a la que la imagen corresponde,
informacidn de la maquina, parametros de la configuracion de la maquina y la posicion

en la que estéa el paciente en cada imagen tomada.



Cabe destacar que, el estandar DICOM empez6 con imagenes digitales de
tomografia computarizada, resonancia magnética, ecografia y con el paso del tiempo
se busco la manera de digitalizar las imagenes producidas por los equipos médicos de
rayos X y mamografia. Entre los sistemas de almacenamiento y gestion de imagenes,
se cuenta con PACS (Picture Archiving and Communication System), en los afios
pasados, no se tenia la costumbre en la cual los centros médicos almacenaran en sus
servidores los archivos médicos de los pacientes, puesto que, esto representaba tiempo,
espacio y personal costoso e ineficiente para los centros médicos, se recurrio entonces
a que los mismos pacientes almacenaran su propio historial médico, situacion la cual
no dur6 debido a que el paciente no tenia la cultura de almacenar adecuadamente sus
propios estudios, situacion la cual representaba un riesgo para el mismo, ya que una
imagen médica previa, orienta al profesional médico para poder diagnosticar cualquier
tipo de enfermedad.

Con el pasar de los afios fue que se traslado la responsabilidad de conservar las
imagenes médicas de los pacientes a los centros médicos competentes, facilitando asi
la labor del profesional medico a la hora de necesitar alguna informacién previa e
importante del paciente para su posterior diagnostico, sin embargo, dicha situacién que
en su momento representd la idea mas viable para el centro médico, con el pasar de los
afios se transform6 en un problema, representando un costo innecesario el
almacenamientos de estas imagenes médicas, teniendo que invertir en diferentes
equipos electronicos.

Lo dicho hasta entonces supone que, el presente trabajo de investigacion se realiza
con finalidad de poder procesar y comprimir las imagenes médicas en formato DICOM
(Digital Imaging and Communications in Medicine) mediante la transformada ondicula
(Wavelet), logrando un compromiso entre la tasa de compresion y la calidad, evitando
que se pierda gran parte valiosa de la informacién que almacenan las imagenes
médicas, al igual que su calidad indispensable para un acertado y util diagnéstico por
medio del personal médico competente, haciendo asi que su transmision y futuro
almacenamiento sea de una forma mas amena para los centros médicos, objetivo el cual

se logra mediante un eficaz algoritmo en el cual las pérdidas de informacion sean



insignificantes, a fin de lograrse una transformacion de la imagen médica exitosa y
eficiente.
1.2 Formulacion del problema
Una vez comprendida la problematica que presentan los centros médicos en cuanto
a transmision y almacenamiento de imagenes médicas se refiere ;COomo se puede
mejorar el procesamiento de las imagenes médicas garantizando su nitidez y calidad
atil para un diagnostico médico?
1.3 Objetivos de la Investigacion
1.3.1 Objetivo General
Procesar las iméagenes médicas basadas en la transformada de Wavelet, con
aplicacion en la telemedicina.
1.3.2 Objetivos Especificos
1. Investigar el funcionamiento de los distintos métodos de procesamiento de
imégenes medicas.
2. Analizar el comportamiento de los diferentes métodos de compresion para
imagenes médicas.
3. Comprobar la calidad y peso de las imagenes médicas subsiguiente a la
compresion, por medio de pruebas realizadas con la transformada de wavelet.
1.4 Justificacion
Teniendo en cuenta un servicio basico como lo es la conexion a internet, se sabe
que es muy facil estar interconectados a tan solo un par de clics, por otra parte, dicho
servicio posee un retraso bastante considerable en el pais (Venezuela), como para no
contar con ciertos beneficios de los cuales otros paises si tienen la facilidad de acceder.
Considerando lo antes expuesto, se posee como finalidad el poder tener una mejor
transmision al momento de emitir el diagndstico médico de un paciente y el hecho de
poder tener un mayor espacio de almacenamiento a largo plazo, trabajando desde el
lado opuesto de la situacion, no ampliando el espacio de memoria, sino reduciendo el
tamafo de los archivos; de esta forma se estaria reduciendo posibles gastos futuros con
respecto a la inversion de nuevos equipos de almacenamiento, por parte del ente

hospitalario.



Es importante sefialar el estindar JPEG2000 creado por el comité de expertos Joint
Photographic Experts Group, el cual es un sistema de codificacion basado en la
transformada ondicula Wavelet e importante su sefialacion en el presente trabajo;
permite operar a unas tasas de compresion y con calidad subjetiva de imagen superando
los estandares antiguos, como el JPEG convencional, el cual disminuye la calidad de
la imagen por su compresion. Los principales objetivos de cuando se lanzé el estandar
JPEG2000 fueron mejorar la calidad de las imagenes en general y poder aumentar las
posibles aplicaciones futuras, reduciendo el volumen de las mismas a cambio de
pequefias pérdidas visuales y poder asi tener una facilidad en cuanto a las descarga. La
transformada Wavelet fue la que pudo hacer posible este estandar, destacando que
actualmente dicha transformada esté presente en innumerables campos, entre ellos, la
composicion de imagenes.

En cuanto al proceso para la obtencion de las imégenes para estudios médicos,
involucra principalmente un sensor para detectar el tipo de fuente de informacion visual
y asi poder convertirla en una sefial eléctrica, posteriormente la sefial se convierte en
un arreglo de cantidades binarias, una vez obtenido el arreglo, la imagen médica es
digitalizada en formato DICOM (haciendo énfasis en que los equipos actuales ya tienen
este sistema implementado), requieren de una compresion para posteriormente darles
el uso que se desee, la cual regularmente se realiza mediante JPEG (Joint Photographic
Experts Group) o en su defecto videos con MPEG (Moving Picture Experts Group),
sin embargo, esta compresion conlleva pérdidas de la informacion, posterior a este
proceso, la imagen podra ser almacenada o procesada mediante una PC o laptop.

Se debe agregar que, el tema de investigacion, la transformada de Wavelet, es un
contenido relativamente reciente, con no mas de 50 afios de antigtiedad, por lo que este
trabajo investigativo brinda un gran aporte metodolégico y teérico no solo con el
estudio de procesamiento de imagenes con la transformada de Wavelet, sino también
en el ambito de la telemedicina, cuya area es uno de los principales motores que posee
la medicina general para lograr avances e innovaciones tecnoldgicas con respecto a
maquinaria, artefactos o implementos que (en la medicina actual), se usan en el dia a
dia.
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1.5 Alcance

En relacion con lo antes expuesto, se debe dejar muy en claro que, el siguiente
trabajo investigativo, puede obtener un alcance (con respecto a su implementacion en
el campo), a nivel estatal o hasta a nivel nacional (Venezuela), proporcionando
alternativa, a una gran cantidad de hospitales, clinicas y centros médicos competentes
que quieran obtener esta opcion, para asi proporcionar un servicio con mayor eficacia.
Sin embargo, el objetivo principal de esta investigacion no contempla la
implementacion del procesador de imagenes, en centros médicos, hospitales, clinicas.
Se posee como finalidad, la creacidn del algoritmo matematico de la transformada de
Wavelet, e implementar dicho algoritmo en estudios médicos, y asi obtener la mayor
disminucion del peso, y la menor pérdida de calidad posible en dichas muestras. En
otras palabras, se planea elaborar el desarrollo de la investigacion hasta la fase
experimental, abarcando asi, la realizacién del procesador de imagenes médicas, mas
no su implementacion en el dmbito laboral. Cabe destacar, que dentro del dmbito
telemedicina, el “procesamiento de imagenes” €S un conjunto de técnicas bastante
extenso, métodos como; realce de contornos, técnica de colores, perfil de imagen, entre
otros; y este trabajo investigativo, se centra en la técnica de, compresion de imagenes
médicas, método que forma parte de las diferentes técnicas de procesamiento de
iméagenes.
Para finalizar, también este trabajo investigativo esta realizado para continuar con la
optimizacion de los estudios del procesamiento de imagenes por medio de la
transformada de Wavelet y asi aportar una mayor informacién, para que las
generaciones futuras puedan continuar con los posibles avances.

1.6 Limitaciones

Con respecto a las limitaciones que se tiene en torno a este trabajo de grado, la
principal limitante es el desconocimiento general con respecto a la transformada de
Wavelet, a pesar de que en semestre anteriores tuvimos la necesidad de poder adquirir
los conocimientos basicos del fisico y matematico francés, Joseph Fourier, la
transformada ondicula da un paso mas alla dentro del campo fisico, debido a los

distintos procesamientos que una sefial puede obtener, y sumado a lo anterior expuesto,
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hay que afadir la transformada ondicula es un tema relativamente reciente, en
comparacion con otras transformadas, y otras formas de procesamiento de sefiales. Al
mismo tiempo, se carece de conocimientos avanzados del programa MatLab, tuvimos
la dicha de poder aprender sobre el programa en semestres anteriores sobre la interfaz
de este, junto a ciertos conocimientos basicos; dicha plataforma sera nuestra
herramienta final para llevar a cabo las distintas pruebas del procesamiento de
imagenes médicas, sin embargo, con la ayuda de la herramienta Guide que el mismo
programa trae incluida, sera un poco mas ameno el proceso de finalizacion del trabajo
de investigacion. Cabe destacar, que para dicho procesador de imégenes; dentro del
marco legal técnico, se necesitaria una licencia de Matlab, para asi poder cumplir con
los requerimientos legales de elaboracion del procesador de imagenes; esto, en tal caso

de que se proponga seguir con la investigacion, y que finalice en un proyecto factible.
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CAPITULO 1I
MARCO TEORICO

A continuacion, en esta parte de la investigacion se exponen los antecedentes
relacionados con el objetivo de estudio, asi como lo relativo a las bases teoricas que los
sustentan, acudiendo a una serie de investigaciones seleccionadas.

2.1 Antecedentes

Los antecedentes expuestos a continuacion sirvieron de apoyo y comparacion con
el informe realizado, los estudios que fueron tomados como marco de referencia para
el aporte de la investigacion. Se tomaron en consideracion aquellas que mas se adaptan
a los fines de la presente investigacion. Tamayo y Tamayo (2006) explica que: “los
antecedentes de investigacion tratan de hacer una sintesis conceptual de las
investigaciones o trabajos realizados sobre el tema formulado con el fin de determinar
el enfoque metodoldgico de una investigacion”

Vargas Olmos, (2017) en su trabajo de grado titulado, Procesamiento de sefiales y
solucién de problemas con la Transformada Wavelet, realizado en la Universidad
Auténoma de San Luis Potosi, S.L.P. México, para obtener el grado de doctora en
ciencias aplicadas, explica el enlace analitico de wavelet con respecto a el
reconocimiento de patrones, y, por otro lado, la observacion y relacién que el analisis
de wavelet posee con el anélisis fractal. Todo esto posterior a la presentacion concisa
de los fundamentos tedricos de la transformada wavelet, y concluyendo el proyecto
factible, con la aplicacion de la transformada wavelet discreta bidimensional en la
extraccion de caracteristicas de un conjunto de datos obtenidos a partir de sensores
opticos.

Se debe agregar que Olmos, demuestra la aplicabilidad de la transformada wavelet
bidimensional con sefiales provenientes de dos sensores dpticos distintos, los cuales
fueron expuestos de manera independiente a cada una de las diversas concentraciones
de seis diferentes gases, con el fin de extraer las caracteristicas mas importantes, y a
partir de éstas lograr una acertada discriminacion y exitosamente obtener la
clasificacion de los mismos, concluyendo con el calculo de la tendencia de una sefial

e implementacion del método llamado analisis de fluctuaciones sin tendencia mediante
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wavelets, para estimar y calcular el exponente de escala de la densidad de unos de
algunas de las matrices utilizadas en un esquema de cifrado, asi como el de algunas
imagenes cifradas por éste y otros esquemas.

De esta forma, Vargas Olmos, aporta ciertos conocimientos previos con respecto a
el camino investigativo que la compresion de iméagenes médicas con la transformada
de Wavelet pueda obtener, y destacando notoriamente puntos especificos como lo es el
procesamiento, la extraccion de caracteristicas por medio de la TWD-2D, la
exploracion de datos y analisis de componentes principales, teniendo en cuenta las
maquinas de soporte vectorial, entre otros fundamentos.

Asi mismo, Quispe Fernandez y Chuquilin Cancino, (2019) en su trabajo de grado
titulado, aplicacion de la Transformada Wavelet para la compresion de imagenes
médicas 2019, realizado en la Universidad Ricardo Palma, Lima, Peru, para optar por
el titulo de ingeniero electronico, menciona la aplicacion de la transformada de wavelet
para la compresion de imagenes médicas, utilizando un método de compresion de
procesamiento de imagenes y de nuevos formatos de codificacién de iméagenes.
Resaltando la busqueda de nuevas técnicas de compresion, puesto que a medida que la
tecnologia de la informacidn crece, esto hace que las imagenes utilicen altos volimenes
de datos, y por ende se requerira mayor almacenamiento de esta data, aumentando los
costos para su almacenaje, también afectando su transmisién, por el mayor ancho de
banda que estas ocupan.

El principal objetivo del anterior trabajo de grado mencionado, es el desarrollo de
una aplicacién de la transformada wavelet para la compresion de imagenes médicas,
debido a la gran cantidad de datos de alta resolucion que poseen estas imagenes, y a su
vez, incrementan en el tiempo, lo cual hace que se presenten problemas de transferencia
y almacenamiento. También la transmision de estas imagenes mediante las redes
actuales genera un cuello de botella en lugares donde se tiene un ancho de banda
limitado. Por ello, desarrollaron un algoritmo propuesto para la compresion de
imagenes médicas lo cual tiene como objetivo reducir el tamafio en bits de las
imagenes, logrando iméagenes de calidad con la menor pérdida de informacion posible

que permita su almacenamiento o transmision de forma eficiente.
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Posteriormente al analisis de dicho trabajo de grado por parte de Quispe Fernandez y
Chuquilin Cancino, nos ha proporcionado una vision mas amplia con respecto a la
compresion de imagenes, especificamente con los procesos de Mapeo auto-organizado
de Kohonen, con la tasa de compresion, e incluyendo ciertos criterios de fidelidad.
Sumado a eso, nos proporcionan una resolucion algoritmica, donde, el proceso inicia
con el bloque de descomposicion Wavelet, para asi realizar el bloque algoritmico de
SOM (Kohonen Self Organizing Map), y concluir con el bloque codificador de
Huffman.

2.2 Bases teoricas

2.2.1 Imagenes Digitales

Es un producto del desarrollo de la informatica que tiene como antecesor a la
fotografia. La imagen digital toma vida mediante un archivo de diferentes formatos,
que puede ser almacenado en una PC, enviado por correo electronico e incluso ser
impreso, las iméagenes digitales estaticas se dividen en dos tipos: imagenes
vectoriales y de mapa de bits.

En primer lugar, las imagenes de mapa de bits también denominadas imagenes
raster: son imagenes pixeladas, es decir que estan formadas por un conjunto de puntos
contenidos en una tabla. Cada uno de estos puntos tiene un valor o0 mas que describe su
color.

En segundo lugar, las imagenes vectoriales son representaciones de entidades
geométricas tales como circulos, rectangulos o segmentos. El procesador traducira
estas formas en informacion que la tarjeta gréfica pueda interpretar, dado que una
imagen vectorial estd compuesta solamente por entidades matematicas, se le pueden
aplicar facilmente transformaciones geométricas a la misma (ampliacién, expansion,
etc.), mientras que una imagen de mapa de bits compuesta por pixeles, no podra ser
sometida a dichas transformaciones sin sufrir una pérdida de informacion Ilamada
distorsion. La apariencia de los pixeles en una imagen después de una transformacion
geométrica se denomina pixelacion. Ademas, las imagenes vectoriales permiten definir

una imagen con muy poca informacion, por lo que los archivos son bastante pequefios.
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Por otra parte, una imagen vectorial sélo permite la representacién de formas
simples. Si bien es verdad que la superposicion de varios elementos simples puede
producir resultados impresionantes, no es posible describir todas las imagenes con

vectores; éste es particularmente el caso de las fotografias realistas.
2.2.2 Codificacion de iméagenes

Una imagen puede ser definida como una funcién bidimensional de intensidad de
luz f(X, y), donde x e y representan las coordenadas espaciales y el valor de f en un
punto cualquiera (X, y) es proporcional al brillo o nivel de gris de la imagen en ese
punto. Una imagen digital es una imagen f (X, y) que se ha discreteado tanto en las
coordenadas espaciales como en el brillo; y puede considerarse como una matriz cuyos
indices de fila y de columna identifican un punto de la imagen y el valor del
correspondiente elemento de la matriz indica el nivel de gris en ese punto. Los
elementos de una distribucion digital de este tipo se denominan elementos de la imagen

0 pixeles.

Las imagenes que percibimos estan compuestas por radiaciones de diferentes
longitudes de ondas electromagnéticas, cada longitud estd asociada a un color. Los
parametros de la vision son la luminancia, el tinte y la saturacién, cualquier color se
obtiene por una suma ponderada de los colores basicos: rojo, verde y azul, incluyendo
los niveles de gris. Los espacios de color se pueden definir como las diferentes bases

matematicas que pueden ser Utiles para representar informacion luminosa.

El mas conocido es el espacio RGB, en el cual se representan los colores primarios
rojo, verde y azul. La desventaja de este espacio es que presenta redundancia de
informacion entre los tres colores, para salvar esto es posible realizar una conversion a
otro espacio de color, por ejemplo, al YUV. Las formulas para la conversion son las

encontradas a continuacién:

Y =0.3R + 0.6G + 0.1B (Nivel de brillo o luminancia)

1)
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U =B - Y (diferencia de color azul, Ch)

)
V =R - Y (diferencia de color rojo, Cr)

@)
Uy V son conocidas como crominancia o informacion del color.

Algunas caracteristicas acerca de la percepcion humana que se pueden destacar son:
el ojo es mas sensible a unos colores que a otros. Asimismo, los mecanismos de
percepcion visual humanos son menos sensibles y estrictos que los auditivos, como en

variaciones de frecuencia, supresion de imégenes, entre otras.

Azul

Cyan

Magenta ] Blanco

SEEEEEEEENERpEEEREEEN
*
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*
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Verde

-

Rojo

Amarillo

Figura 1: Representacion del Sistema RGB (Rojo, verde, azul).
Fuente: Zator Systems, 1990.

De otra manera, cada muestra RGB se codifica con una cantidad de bits por
componente de color, la resolucion de una imagen se mide segun el nimero de pixels
por lado. El formato CIF (segun sus siglas en inglés Common Intermediate Format)
contiene 352x288 pixeles, utilizado generalmente en videoconferencia; el VGA
(640x480) utilizados por cdmaras de baja calidad; n-Megapixels ofrecido por camaras

de mayor calidad.
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2.2.3 Interframe e Intraframe

En el contexto de la compresion de video e imagenes, Intra-frame hace referencia a
la técnica de codificacion que explota la redundancia espacial que existe en una imagen
mediante un andlisis frecuencial de la misma. La diferencia con la codificacion inter-
frame reside en que la compresion, ya sea con pérdidas o sin ellas, se va a efectuar con
la informacién que contiene la imagen actual que se estd procesando y no en relacion

con cualquier otra imagen de la secuencia de video.

La codificacion intra-frame, conjuntamente con la inter-frame, genera las imagenes
I, Py B que forman parte del grupo de imagenes (GOP), las imégenes | o intra-frame,
que son las generadas por dicha codificacion, contienen principalmente los coeficientes
transformados  resultantes del proceso de [aDCTy no necesitan

de informacion adicional para ser decodificadas.

Ahora bien, Inter frame prediction es una técnica que explota la correlacion
temporal entre frames consecutivos para poder codificar con el minimo nimero de bits

posibles.

2.2.4 JPEG2000

Conocido por ser un estdndar de compresion y codificacion digital de imagenes,
creado por Joint Photographic Experts Group (Grupo Conjunto de Expertos en
Fotografia o JPEG), en el afio 2000 con la intencion de sustituir el formato original
creado en 1992, es un formato basado en la transformada de Wavelet, en lugar de la
transformada de coseno discreta establecida para el estdndar original (la extension de
los archivos en formato JPEG 2000 es .jp2). Adicionalmente JPEG 2000 puede trabajar
con niveles de compresién mayores que los de JPEG sin incurrir en los principales
defectos del formato anterior con altas tasas de compresion: generacion de bloques
uniformes y aspecto borroso. También se adapta mejor a la carga progresiva de las
imagenes.

Sus principales desventajas estan en que tiende a emborronar mas la imagen que
JPEG, incluso para un mismo tamafio de archivo (pero sin formar bloques), y que

elimina algunos detalles pequefios y texturas, que el formato JPEG normal si llega a
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representar. Una ventaja de JPEG2000 es la posibilidad de poder seleccionar un "area
de interés", evitando transmitir detalles de toda la extension de la imagen, esto quiere
decir que el usuario encuadra la zona que desea visualizar con mas detalle, con el
consecuente ahorro en el ancho de banda de transmision, dejando con menos detalles
la zona que no interesa. Sin embargo, como consecuencia de esta flexibilidad,
JPEG2000 requiere codificadores / decodificadores mas complejos y exigentes
computacionalmente.

Como se afirm¢d anteriormente la transformada de Wavelet, posee un papel
importante dentro del formato JPEG2000, especificamente en la transformacion de
cuadros, a una profundidad arbitraria, a diferencia de JPEG 1992, que utiliza un bloque
de tamafio 8 x 8 (transformada discreta del coseno), el estandar JPEG 2000 utiliza dos
transformaciones wavelet diferentes:

= Irreversible: la transformada Wavelet CDF 9/7, se dice que es "irreversible"
porque introduce ruido de cuantificacion que depende de la precision del
decodificador.

= Reversible: una version redondeada de la transformada Wavelet ortogonal CDF
5/3, utiliza solamente coeficientes enteros, por lo que la salida no requiere
redondeo (cuantificacién) y no se genera ningun ruido de cuantificacion. Se
utiliza en la codificacion sin pérdidas.

Llegados a este punto, la transformada Wavelet es ejecutada por el régimen de
elevacion o por convolucion.
2.25DICOM

Las necesidades de almacenamiento y manipulacion de imagenes médicas surgen a
partir de los afios 70 's como consecuencia del nacimiento de la tomografia
computarizada (CT Computed Tomography) como medio de diagnostico basado en
imagenes digitales, desde entonces, se han desarrollado diferentes técnicas en la
obtencion de imégenes como la medicina nuclear (NMR Nuclear Medicine), la
resonancia magnética (MR-Magnetic Resonance ), la radiografia computarizada (CR-
Computed Radiography) y la angiografia por sustraccion digital (DSA-Digital
Subtraction Angiography), entre otras. Estas técnicas han contribuido a la generacion
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de diferentes tipos de imagenes médicas digitales para diagnostico, junto con el
consecuente incremento en la produccion de las mismas.

Esto ha complicado el manejo de las imagenes principalmente en la impresion y
almacenamiento posterior, produciendo una gran demanda de medios de
almacenamiento mas apropiados (no impresiones en papel o en placas radiograficas)
y, a su vez, métodos de transferencia entre dispositivos manufacturados por diferentes
compafiias. Para el caso de las imagenes médicas, ademas de los atributos de la imagen
y de la imagen misma, normal o comprimida, se agregan datos demograficos y de
identificacion del paciente, informacion acerca de las condiciones de adquisicién y, en
algunos casos, informacién del examen, serie a la que pertenece la imagen y orden que
guarda en un estudio. Por lo tanto, es necesario contar con sistemas de informacion que
ofrezcan una alternativa en el manejo de imagenes médicas a gran escala, facilitando
todas las actividades relacionadas con las mismas en beneficio de los pacientes de un
hospital.

La proyeccién de imagen y las comunicaciones de Acr-Nema Digital en estandar de
la medicina (DICOM) se ha desarrollado para resolver las necesidades de fabricantes
y de usuarios del equipo médico de la proyeccidn de imagen de la interconexion de
dispositivos en redes estandares, sus piezas multiples proporcionan los medios para la
extension y ponerse al dia, y el disefio del estdndar fue dirigido permitiendo el
desarrollo simplificado para todos los tipos de proyeccion de imagen médica. El
formato DICOM también proporciona los medios por los cuales los usuarios del equipo
de la proyeccion de imagen pueden determinar si dos (2) dispositivos que demandan
conformidad podran intercambiar la informacion significativa.

Las adiciones futuras al formato DICOM incluyen la ayuda para la creacién de
archivos en medios desprendibles (tales como discos Opticos o cinta magnética de gran
capacidad), las nuevas estructuras de datos para la angiografia de la radiografia, y la
gerencia extendida de la impresion de la copia dura. La demostracion 1993 en Info
RAD es el excedente ampliado que de 1992 y demuestra diversas puestas en practica y
comunicaciones del fabricante usando los objetos de la informacion de DICOM vy los

servicios que los apoyan. El formato DICOM (Digital Imaging and Communications
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in Medicine) es una estandar desarrollado en 1983, el Colegio Estadounidense de
Radiologia (ACR) y la asociacion Nacional de Fabricantes eléctricos (NEMA) formo
un comité cuya mision era hallar o desarrollar una interfase entre el equipamiento y
cualquier otro dispositivo que el usuario quiera conectar.

Ademas de las especificaciones para la conexion de hardware, el estdndar se
desarrollaria para incluir un diccionario de los elementos de datos necesarios para la
interpretacion y exhibicion de imagenes.

= En 1985, surgid la primera version del estandar.

= En 1988, se mejord y surgid la version 2.0, El problema era que muchos
usuarios querian una interfase entre dispositivos y una red y la version 2.0
carecia de las partes necesarias para la comunicacion robusta de red, Se
redisefio el proceso entero y se adopté como método el objeto orientado a
disefio, dando lugar al formato DICOM 3.0.

Este estandar define protocolos que permiten la comunicacion de iméagenes digitales
e informacion asociada, asi como para su almacenamiento, provee también interfases
de comunicacién con otros sistemas y la especificacion de los datos a guardar en los
distintos tipos de archivos Iméagenes.

2.2.6 Estandar y formato DICOM

El estandar describe el formato de archivos y la especificacion de los datos
primordiales de un paciente en la imagen, asi como el encabezado requerido,
describiendo un lenguaje comun a distintos sistemas médicos, de esta forma las
iméagenes vienen acompafiadas de mediciones, célculos e informacion descriptiva
relevante para diagndsticos, utilizando archivos con extension. dcm. Un solo archivo
de DICOM contiene una cabecera que almacena la informacion sobre el nombre del
paciente, el tipo de exploracién, imagen dimensional, entre otros, asi como todos los
datos de la imagen que pueden contener la informacion en tres dimensiones (3D). El
formato genérico del archivo de DICOM consiste en dos partes: Header seguido
inmediatamente por un Dataset de DICOM, el contiene la imagen o las imagenes
especificadas. El Header contiene sintaxis de transferencia UID (identificador Gnico)

que especifica la codificacion y la compresion del Data Set (ver figura 2)
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Figura 2: Estructura de un Archivo DICOM.
Fuente: Grupo PAS — Universidad de Deusto (2021)
El Header consiste en un preambulo del archivo de 128 octetos, seguido por cuatro

(4) octetos DICOM, puede o0 no se puede incluir en el archivo. El encabezamiento
consiste en 128 bytes (preambulo) que no tiene porqué contener informacion DICOM
es usado para compatibilidad con otros formatos de ficheros, seguido de un prefijo
DICOM de cuatro (4) byte.

Si el predmbulo del archivo no es utilizado por un perfil del uso o una puesta en
practica especifica, los 128 octetos seran fijados a 00H, esto se piensa para facilitar el
reconocimiento que el preambulo esta utilizado cuando los 128 octetos no se fijan
segun lo especificado arriba. EI preambulo del archivo puede por ejemplo contener la
informacién permitiendo a un uso multimedia tener acceso aleatoriamente a las
imagenes almacenadas en el Dataset de DICOM, el mismo archivo se puede alcanzar
de dos maneras: por un uso multimedia usando el predmbulo y por un uso de DICOM
que no hace caso del preambulo. El Prefijo contiene cuatro (4) octetos DICOM
contendra la cadena de caracteres "DICM" codificado como caracteres mayusculos del
repertorio del caracter GO de la 1SO 8859, este prefijo de cuatro (4) octetos no se

estructura como elemento de datos de DICOM si no como una etiqueta y una longitud.
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Un Dataset representa un caso de un objeto verdadero de la informacion del mundo,
se construye de Data Element que es una etiqueta que va a contener informacion
relevante en conjunto del Dataset y esta formado por:

= Tag. - Etiqueta de identificacion.

= VR. - Valor de representacion que indica el tipo de dato almacenado (entero,

real, cadena de caracteres, entre otros.)

» Value Length. - Indica la longitud del dato.

Value Field. - Datos, proporciona informacién del paciente, analisis realizado, o de
la  imagen  obtenida, dependiendo del valor de la etiqueta.
2.2.7 Teleradiologia

La teleradiologia consiste en la transmision electrénica de imagenes radioldgicas
entre dos lugares con fines de interpretacion y/o consulta médica, permite la
interpretacion mas oportuna de imégenes radioldgicas en el tiempo y facilita el acceso
a consultas de segundo diagndstico y a mecanismos mejorados de formacion continua.
Las imagenes pueden ser vistas simultineamente por usuarios que se encuentran en
lugares diferentes.

Si es utilizada de manera apropiada puede mejorar considerablemente la atencion
médica prestada, sin embargo, existen un sin namero de limitaciones que pueden poner
en riesgo la seguridad del paciente. Esta rama de la medicina no es apropiada si el
sistema no proporciona imagenes con el nivel de calidad requerido por lo tanto la
imagen final transmitida no deberia arrojar una pérdida de datos clinicamente
significativa durante el proceso de envio. Dentro de los objetivos de la teleradiologia
tenemos:

e Suministrar servicios radioldgicos consultivos e interpretativos.

e Poner a disposicién interpretaciones radiol6gicas en instalaciones médicas que

no disponen de radiologico local.

e Mejorar la oportunidad en la interpretacion de imagenes radioldgicas en areas

de tratamiento clinico de urgencia o normales.

e Facilitar las interpretaciones radioldgicas en situaciones de guardia.

e Suministrar apoyo diagndstico en subespecialidades de la radiologia.

23



e Brindar oportunidades educativas para radiélogos en entrenamiento.

e Promover mejoramiento en eficacia y calidad.

e Apoyar a la telemedicina.

2.2.8 Procesamiento de imagenes medicas

El procesamiento de imagenes médicas es un campo muy amplio que afecta todas
las especialidades y subespecialidades. Se utilizan estas imagenes especificamente para
emitir diagndsticos, determinar un curso de tratamiento y, obviamente, evaluar los
cambios que vayan ocurriendo con el tiempo. Dado el gran avance en los diferentes
dispositivos de que se dispone hoy, es conveniente tener presente como se puede hacer
un proceso en el cual no se pierda fidelidad en cuanto a la calidad de las imagenes que
se estan procesando. El éxito de un diagndstico clinico basado en imagenes depende de
la exactitud con la cual el profesional de la medicina pueda visual izar el objeto de
estudio.

2.2.9 Adquisicion y almacenamiento de imégenes médicas

Las iméagenes digitales representan informacion visual asociada con una escena
ambiental real que corresponde a lo que observamos con el sentido de la vista o bien
informacidn no visible pero que puede ser medida utilizando sensores apropiados tales
como radiacion infrarroja, ultravioleta, rayos X ultrasonidos, entre otros. EI proceso de
adquisicién de la imagen involucra un sensor apropiado para detectar el tipo de fuente
de informacion visual o emision y convertirla en una sefial eléctrica. Posteriormente
esta sefial eléctrica se convierte en un arreglo de cantidades binarias las cuales se
pueden almacenar o procesar utilizando una computadora. La imagen digital
corresponde a un arreglo de dos (2) dimensiones (2D) que se podria denotar como f (X,
y) en donde cada punto se denomina pixel y tiene asociadas las coordenadas espaciales
definidas por X eY.

La imagen tiene un tamarfio de NxM pixeles en donde N corresponde al ancho de la
imagen y M corresponde al largo de la imagen. Cada pixel corresponde a un valor de
intensidad representativa de la informacion visual o emision que se ha adquirido. Tal
valor binario requiere un determinado nimero de bits para representar la informacion

y lo mas usual es 8 bits que corresponde a un byte o bien, 16 bits o 32 bits que
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corresponden a dos (2) bytes y cuatro (4) bytes respectivamente. Las imagenes
tridimensionales (3D) se denota como, f (X, y, z) en donde cada punto se denomina
voxel y tiene asociadas tres coordenadas espaciales definidas por x, y y z. En este caso
el tamafio total seria NXMxP voxels y es equivalente a manejar imagenes
bidimensionales (2D) cada una de tamafio NxM pixeles. Una vez adquirida la imagen
se puede procesar y/o almacenar en disco duro, cintas magnéticas, discos compactos
(CD), entre otros.
2.2.10 Técnicas de procesamiento basados en puntos de imagen

Estas técnicas consisten en algoritmos que modifican el valor de un pixel basados
unicamente en el valor previo de tal pixel o en su localizacion, ningin otro valor de
pixel se involucra en la transformacion. El procesamiento se realiza desarrollando un
barrido pixel por pixel dentro de la imagen a procesar. Si la transformacion a aplicar,
depende solo del valor original del pixel, en su implantacion, puede resultar de utilidad
el uso de tablas de busqueda (LUT/Look-Up Table). Si, por el contrario, se considera
ademas del valor previo del pixel, la posicion del mismo, puede resultar necesario
utilizar férmulas o una combinacion de las mismas con tablas de busqueda. De manera
general estas técnicas no modifican las relaciones espaciales dentro de la imagen y en
consecuencia no pueden modificar el grado de detalle contenido en las mismas, son
simples y pueden resultar Gtiles solas o en conjunto con otras técnicas mas complejas.
2.2.11 Procesamiento basado en una regién de la imagen

Las técnicas de procesamiento basadas en una region tienen muchas aplicaciones en
la obtencion de primitivas caracteristicas de la imagen como por ejemplo la extraccion
de contornos, para realzar los contornos, para suavizar una imagen, para introducir
borrosidad dentro de la misma y para atenuar el ruido aleatorio. Usan un grupo de
pixeles dentro de la imagen a procesar, con el propdsito de extraer informacidn acerca
de la misma; el grupo de pixeles que se estudia en este caso, se denomina usualmente
vecindad (por lo general la vecindad es una matriz bidimensional de valores de pixeles
con un namero impar de filas y columnas). El pixel de interés que normalmente es
reemplazado por un nuevo valor, producto de la aplicacion de un algoritmo, se ubica

por lo general, en el centro de la vecindad.
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Al utilizar una vecindad en el procesamiento, se puede aprovechar la informacion
acerca del comportamiento regional de la imagen en cuestion, mejor conocida como
frecuencia espacial, la cual podria definirse como la tasa de cambio de la intensidad de
los pixeles dividido por la distancia sobre la cual ocurre el cambio (a frecuencia
espacial tiene componentes en las direcciones horizontal y vertical dentro de la
imagen). Tenemos, por ejemplo, la imagen de un patron tipo tablero de ajedrez, la cual
representara un alto contenido de frecuencia espacial, el cual aumentara en la medida
que el tamafio de los cuadros disminuya. Por su parte una imagen con un bajo contenido
de frecuencia espacial por lo general tiene amplias &reas con valores casi constantes de
los pixeles.

Muchas de las técnicas de procesamiento basadas en una region de la imagen, al
tener acceso a la informacion referente a la frecuencia espacial, pueden actuar como
filtros que atenlan o realzan ciertas componentes de la frecuencia espacial contenidas
dentro de la imagen, en la implantacién de estas técnicas de procesamiento regional, se
utilizan métodos lineales tales como la convolucion o no lineales como el filtrado de
mediana. En todo caso, el procedimiento que se sigue es el siguiente:

= Se realiza una sola pasada sobre la imagen de entrada realizando un barrido

pixel por pixel, segun las filas y columnas.

= Cada pixel de la imagen de entrada es procesado, considerando una vecindad

del mismo y utilizando un algoritmo apropiado.

= El nuevo valor del pixel, obtenido de acuerdo a lo especificado en el punto (b),

es ubicado en la imagen de salida, ocupando la misma posicién que ocupaba en
la imagen de entrada.

El hecho de considerar los pixeles de una vecindad, hace que las técnicas de
procesamiento basadas en una regién tengan un mayor costo de calculo numérico que
las técnicas basadas en un solo punto, este costo dependera del tamafio de la vecindad
a considerar, asi como del tipo de representacion numérica utilizada. Sin embargo, para
la mayoria de las aplicaciones y con las computadoras disponibles actualmente, se
pueden obtener muy buenos resultados en términos de tiempo de célculo, al procesar

imagenes de un tamafio mediano (256 x 256 0 512 x 512).
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2.2.12 Deteccion de contorno
Las técnicas de deteccion de contornos son Utiles en diferentes contextos, en
particular la deteccion de contornos es una de las etapas del proceso de segmentacion
cuyo objeto es particionar la imagen en regiones asociadas a los diferentes elementos
que componen la escena, y que puede ser utilizada posteriormente para el analisis
automatico de los mismos mediante algoritmos de reconocimiento de formas
2.2.13 Segmentacion de imagenes
Para realizar la identificacion de estructuras anatdmicas presentes en una imagen,
se utilizan las técnicas de segmentacion, las cuales permiten particionar la imagen en
un conjunto no solapado de regiones, cuya union es la imagen completa. En muchas
ocasiones, dependiendo de la aplicacion especifica, el proceso de segmentacion es uno
de los pasos dificiles y criticos para determinar la geometria de las diversas estructuras
que componen la imagen. En general las técnicas de segmentacion tienden a ajustarse
a las siguientes reglas:
= Las regiones resultantes del proceso de segmentacion debieran ser uniformes y
homogéneas respecto a alguna caracteristica, tal como el nivel de gris o la
textura.
= Las regiones interiores debieran ser simples y no incluir abundantes huecos o
estructuras ruidosas.
= Las regiones adyacentes en una segmentacion debieran tener valores diferentes
con respecto a la caracteristica segun la cual son uniformes.
» Los limites de cada segmento debieran ser lo méas simple posibles.
2.2.14 Transformada de Fourier
El analisis de Fourier de una sefial permite determinar sus frecuencias, siempre y
cuando dicha sefial sea temporal, pero a costa de perder la informacion de tipo temporal
sobre la sefial, lo que se puede hacer es subdividir la pieza en trozos, y analizar cada
trozo, esto nos da una informacion rudimentaria sobe el orden temporal en el que se
dan las frecuencias. Este tipo de analisis se conoce como la transformada de Gabor, sin
embargo, este tipo de analisis es imperfecto. Recordando que la solucion temporal y la

resolucion en frecuencias de una sefial estan acopladas, existen métodos de anélisis que
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alcanzan este maximo, Fourier es uno de ellos, pero alcanza la méxima resolucion
espectral sacrificando la resolucion temporal. Los Wavelets si dan informacion
simultanea de “t” y “w”.

Gabor, (1940), fue el primero en introducir la Transformada de Fourier de tiempo
corto (STFT, Short Time Fourier Transform), conocida como la Transformada de
Fourier con Ventana Deslizante, definida como:

Sf(wm)=] F(©)g+(t-7) exp(-iwt)dt
(4)
Donde g(t) es una ventana deslizante, la cual tiene un ancho fijo y varia por un factor t

Dicha ventana de analisis se mueve sobre los datos de entrada de la sefial para

determinar el espectro, una vez que es elegido el tamafio de la ventana, todas las

frecuencias son analizadas con las mismas resoluciones de tiempo.
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Figura 3: Representacion de los coeficientes mediante la transformada de Gabor.
Fuente: bibing.us (2020)
2.2.15 Transformada de Wavelet
Las Wavelets, funciones basicas de la Transformada Wavelet, son generadas a partir
de una funcion Wavelet basica llamada “Wavelet madre”, mediante traslaciones y
dilataciones. Dicha transformacion no es solamente local en el tiempo, sino también en

frecuencia, la familia Wavelet queda definida por la siguiente expresion:

(] 1, t-t
sO== (D

(®)
Donde s es la escala, t el factor de traslacion y y (t) la Wavelet madre, las Wavelets

generadas de la misma funcion Wavelet madre tienen diferente escala (S) y ubicacion
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(t), pero todas tienen la misma forma, dada la relevancia de estos parametros en la
comprension de la metodologia que se propone, se aclaran sus significados a
continuacion. La funcion Wavelet debe cumplir entre otras, dos (2) condiciones: tener
energia finita (por tanto, media nula) y desvanecerse en el tiempo. Estas dos
condiciones significan que la Wavelet deberia oscilar como una pequefia onda, por lo
que las funciones seno y coseno de Fourier no son realmente Wavelets (Meyer, 1987),
estos conceptos se abordaran mas adelante en el capitulo “Familias Wavelets”.
» Escala

La variable escala lleva en si la informacion de la dilatacion y la contraccion de la
sefial, pero podria verse desde otro punto de vista donde lo que cambia es la frecuencia
y con ello al dilatarse la Wavelet, la frecuencia se reduce y al contraerse la frecuencia
aumenta.

Se emplean valores de s > 0, de manera que:
» sis>1, las Wavelets son dilatadas.
= sis<l, las Wavelets seran contraidas.

Asi, variando el valor de s se cubren diferentes rangos de frecuencia. Valores
grandes del parametro s corresponden a frecuencias de mayor rango, 0 una escala
grande de , s (t)

Valores pequefios de s corresponden a frecuencias de menor rango o una escala muy

pequefia de, s . (t). La escala puede expresarse como:

s=s,
(6)
Donde el exponente i
A continuacién, se muestra en la figura 3, la cual ilustra el funcionamiento de dicho

parametro.

Figura 4: Significado de las translaciones
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Fuente: bibing.us (2020)
=  Traslacion

La variable translacion aporta la informacién de tiempo, al igual que ocurria en la
STFT, pues nos indica en qué lugar del eje del tiempo se encuentra la Wavelet, por
obvias razones, este término corresponde a la informacion de tiempo, también, este
parametro esta relacionado con la escala mediante la expresion:

7=k —1,.5}
()

Donde k es constante, a continuacion, se muestra en la figura 4 la cual ilustra el
funcionamiento de dicho parametro.
| 1

Wavelet function Shifted wavelet function
it Y-k

Figura 5: Significado de las translaciones
Fuente: bibing.us (2020)
Cabe sefialar que eligiendo adecuadamente Y (t), 7,y S, , €s posible lograr que las

funciones s . (t), constituyan una base ortonormal de L?(R) , en particular, si se elige
So =2 Yy T, =1 entonces existe Y (t) con buenas propiedades de localizacion
tiempo-frecuencia, tal que ¥s . (t) constituye una base ortonormal de L*(R). En la
practica es frecuente emplear un paso de dilatacion igual a dos (2) de manera que las
escalas serdn numeros diddicos (potencia de dos), este hecho sera justificado mas
adelante. Avanzando un poco mas en el tema que nos ocupa, podemos decir de manera
muy general que la Transformada Wavelet de una sefial f(t) es la descomposicion de
f(t) en un conjunto de funcionesys.(t), que forman una base y son llamadas las
“Wavelets”.

La Transformada Wavelet se define como:
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W,(s,7) = f OR RO
®)

Donde W, (s, T) son los coeficientes Wavelets.

Una descomposicion Wavelet ortonormal no posee informacion redundante y
representa la sefial de manera univoca, es posible conseguir una base Wavelet
ortonormal empleando factores de traslacion y escala discretos, cuando nos
encontramos bajo esta circunstancia, la Wavelet se llama discreta y en consecuencia la

ortogonalidad implica que los productos internos son nulos:
* 1 ..
J i bma(®Odt = {O si i=my k=n.
9)

Al igual que con la Transformada de Gabor, podemos representar la serie de

coeficientes que se obtienen de aplicar la Transformada Wavelet (ver figura 5).

¥

Scale

Time
Wavelet Analysis
Figura 6: Representacidn de los coeficientes mediante la transformada Wavelet.

Fuente: bibing.us (2020)
Las dos operaciones basicas de escalado y traslacion definen el enrejado del plano

tiempo-escala, en caso de tener buena resolucion temporal, la Wavelet madre,
representada en el eje inferior de la siguiente figura, se estrecha, con lo que se pierde
resolucion en el tiempo, pero se gana en frecuencia, asi variando la anchura y

desplazandose por el eje temporal, se calcularia el valor correspondiente en cada celda.
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Figura 7: Cajas de Heisenberg incluyendo en la venta una Wavelet madre de

Daubechies.
Fuente: bibing.us (2020)
Algunas aplicaciones de la Transformada Wavelet son:

= Pueden representar funciones.

= Pueden representar singularidades.

= Permiten realizar compresion de datos mediante el truncado del vector de
coeficientes.

= Mantienen la informacion en la escala de tiempo.

Profundizando en la tipologia de Transformadas Wavelets, existen tres tipos:
Continua (CWT), Semidiscreta (SDWT) y Discreta (DWT). La diferencia entre ellas
radica principalmente en la forma en la que los pardmetros traslacion y escala son
discretizados, mas adelante se describen la CWT y DWT por ser los que se emplearan
en el presente trabajo, una cuestion primordial en nuestro trabajo es analizar cual tipo
de transformacion se debe emplear en cada caso, para ello se deben tener en
consideracién varios factores, cuando la energia de la sefial de entrada es finita, no son
requeridos todos los valores de la descomposicion para reconstruir la sefial original,
resultando el analisis continuo redundante. Cada uno presenta unas ventajas propias:

= Continuo: A menudo es mas facil de interpretar pues esta redundancia
tiende a reforzar los rasgos de la sefial y hace mas visible toda la
informacion.

= Discreto: Esto nos permite ahorrar espacio de codificacion y es suficiente

para reconstruir exactamente la sefial de estudio.
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2.2.16 Transformada de Wavelet Continua

La transformada Wavelet continua permite el anlisis de una sefial en un segmento
localizado de esta y consiste en expresar una sefial continua como una expansion de
términos o coeficientes del producto interno entre la sefial y una Funcién Wavelet
Madre ¥ (t) . Una Wavelet Madre es una funcion localizada, perteneciente al espacio
L*(R), que contiene todas las funciones con energia finita y funciones de cuadrado

integrable definidas.
f € L? entonces flf(t)lzdt =F <o

(10)

De esta manera se cuenta con una Unica ventana modulada y a partir de esta se
genera una completa familia de funciones elementales mediante dilataciones o
contracciones Yy traslaciones en el tiempo y, ;(t), denominados atomos wavelet y

wavelet hijas que cumplen con todas las condiciones de la forma:

1 t—u
Vs () = ()
(11)
La Wavelet Madre debe cumplir con la condicion de admisibilidad (3)
Cy = j:owdw < ©
(12)

Lo que quiere decir que la funcion ¥ (t), esté bien localizada en el tiempo, es decir,

que la funcién oscile alrededor de un eje y su promedio sea cero, matematicamente
f_°° Y (t)dt = 0,y que la transformada de Fourier 1(w), sea un filtro continuo pasa-

banda, con rapido decrecimiento hacia el infinito. La transformada Wavelet de una
funcién f (t) a una escala y una posicion , es calculada por la correlacion de f (t) con

una vy, <(t) de la forma.

CWTF(,) = {f, thus) = f F(OPs(Odt

(13)
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Para escalas pequefias, con la CWT se obtiene informacion localizada en el dominio
del tiempo de y para escalas la informacion de se presenta localizada en el dominio de
la frecuencia. La transformada wavelet maneja un plano de tiempo-escala, pero
también puede ser de tiempo-frecuencia, para esto se recurre al Teorema de Parseval y
de esta manera es posible definir la transformada Wavelet en el dominio de la

frecuencia.

CWTFf(u,s) = foof(w),/sw* (sw)e"*dw

(15)
Para poder introducir el término de escala y frecuencia, es necesario ante todo
definir una constante, que permite realizar un cambio de variable de una escala a una

frecuencia

c
S entonces w = —
S

(16)
Con este cambio de variable es posible observar que la CWT localiza de forma
simultanea la sefial en el dominio del tiempo como su espectro en el dominio de la
frecuencia. De igual manera, es posible realizar una Transformada Wavelet inversa,
que permita reconstruir la sefial, a partir de la CWT (que preserva la energia de la sefial)
y Ias lpu,s(t)'
2.2.17 Transformada de Wavelet Discreta
Por la complejidad en el tratamiento numérico de la DWT, debido a la variabilidad
en forma continua de los parametros de escala como de traslacion, es indispensable
contar con una herramienta que permite la discretizacion de esta, es asi que se pasara
de un mapeo continuo a un espectro o conjunto finito de valores, a través del cambio
de la integral por una aproximacion con sumatorias, la discretizacion permite
representar una sefial en términos de funciones elementales acompafiadas de

coeficientes.
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En los sistemas Wavelet las Wavelet madre traen consigo unas funciones de escala,
las primeras son las encargadas de representar los detalles finos de la funcién, mientras
las funciones de escala realizan una aproximacion, es posible entonces representar una

sefial como una sumatoria de funciones wavelet y funciones de escala:

FO=)) qudp®+ ) Y duth(®
ki ki

(18)
2.2.18 EZW

La aplicacion de la transformada wavelet permitio la construccion de los
decodificadores EZW, donde (J. Shapiro, 1993) explica que: “es un codificador
especialmente creado para ser utilizado con la transformada wavelet y que, aunque fue
en su origen disefiado para imagenes (sefiales 2D), también puede ser utilizado con

sefales de otras dimensiones.”

Ademas, EZW estd basado en la codificacion progresiva para comprimir una
imagen en una secuencia de bits con precisién creciente. Esto significa que cuantos

mas bits son afiadidos a la cadena, la imagen descodificada tendrd mas detalles.
Acerca del codificador EZW, se basa en dos observaciones importantes:

1. Cuando a una imagen se le aplica una transformacion wavelet, la energia de las
sub-bandas disminuye cuando decrece la escala (escalas bajas significan alta
resolucion), por lo que los coeficientes wavelet seran, en media, mas pequefios
en las sub-bandas con frecuencias méas altas que en las sub-bandas con
frecuencias mas bajas. Esto muestra que la codificacion progresiva es una
eleccion muy adecuada para comprimir imagenes transformadas con wavelets,

pues las escalas bajas solo afiaden detalles.
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2. Los coeficientes wavelet grandes son mas importantes que los coeficientes

wavelet pequefios.

LL HL HIy
LH: HH-

LH HH ILH; HH:

Figura 8: Primer paso transformada de wavelet
Fuente: J.M. Shapiro (1993). "Embedded image coding using zerotrees of wavelet coefficients"

Estas dos caracteristicas son explotadas al codificar los coeficientes wavelet en
orden decreciente, en varios pasos. En cada paso se elige una tolerancia con la que se
comparan todos los coeficientes wavelet. Si un coeficiente wavelet es mayor que la
tolerancia se codifica y se elimina de la imagen. Si es menor, se deja para el siguiente

paso.

Cuando todos los coeficientes wavelet han sido revisados se disminuye la tolerancia
y la imagen se vuelve a examinar para afiadir mas detalles a la ya codificada imagen.
Este proceso se repite hasta que todos los coeficientes han sido completamente
codificados o se satisface cualquier otro criterio de parada (por ejemplo, nimero

maximo de bits).

Después de la transformacion wavelet de una imagen podemos representarla usando
arboles gracias al submuestreo que se lleva a cabo al transformar. Podemos decir que
un coeficiente en una subbanda de frecuencia baja tiene cuatro descendientes en la

siguiente subbanda de frecuencia mas alta. Cada uno de los coeficientes tienen a su vez
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cuatro descendientes en la siguiente subbanda mas baja de ahi que tengamos un cuatro-
arbol.

Figura 9: Similitud entre los coeficientes wavelet en diferentes sub-bandas.
Fuente: J.M. Shapiro (1993). "Embedded image coding using zerotrees of wavelet coefficients"

El codificador EZW aprovecha los zerotrees basdndose en la observacion que los
coeficientes wavelet decrecen con la escala. Se asume que habré una alta probabilidad
de que todos los coeficientes en un cuatro-arbol serdn menores que una cierta tolerancia
si la raiz es menor que esa tolerancia. Si éste es el caso entonces el arbol entero puede
ser codificado con un simple simbolo de zerotree. Si la imagen se escanea en un orden
predefinido, yendo desde las altas escalas a las bajas, implicitamente se codifican
muchas posiciones con el uso de los simbolos de zerotrees. Por supuesto, la regla del
zerotree serd violada a menudo, pero como demuestra la practica, la probabilidad de

que esto ocurra es muy baja en general.

2.2.19 SPIHT

La implementacion del algoritmo SPIHT (Set Partitioning in Hieriarchical Trees)
que fue ideado por Amir Said y William A. Pearlman en 1996 y tiene sus raices en el
algoritmo EZW, descrito en la seccion anterior. SPIHT utiliza técnicas de codificacion
de planos de bity es uno de los compresores progresivos mas eficientes que se conocen.
La clave para determinar un método efectivo de codificacion de los planos de bits esta

en darse cuenta de que existe una cierta dependencia entre los coeficientes dentro del
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espacio wavelet pues hay bastante parecido entre dos bandas de niveles (de frecuencia)

consecutivos y entre las tres bandas de un mismo nivel.

Esta correlacion entre coeficientes puede expresarse diciendo que, si un coeficiente
es significativo en un nivel superior de frecuencia, entonces los 4 coeficientes que
ocupan la misma posicion relativa dentro del nivel inferior tienden a ser significativos,
y viceversa. Decimos por tanto que la DWT-2D posee autosimilaridad entre bandas de
una misma frecuencia y entre bandas de frecuencia diferentes. La relacion espacial
exacta entre un coeficiente de coordenadas (i, j) y sus cuatro hijos (si es que existen),

es que estos se encuentran en las coordenadas absolutas.
O(,))=4(2i,2),(i2 +1),2i+1,2)),i+1,2j+1)}
(19)

Esta relacion se propaga de forma recursiva entre todos los coeficientes wavelet.
Por lo tanto, un nodo (i, j) del arbol tiene cuatro (4) hijos o no tiene ninguno, lo que
ocurre en el nivel mas bajo de la descomposicion. A cada arbol disefiado usando la
expresion (A.1) se le llama “arbol de orientacion espacial” (AOE). A todos los
descendientes de (i, j) se denotaran por D (i, j). Notese que D(i, j) + (i, j) forman un
AOE completo. La relacion estadistica entre un elemento (i, j) y sus descendientes D
(i, J) es que si (i, j) es uno (1) entonces al menos uno de sus descendientes es
probablemente uno (1). Por el contrario, si (i, j) es 0, lo mas probable es que todos sus

descendientes sean cero (0).

,T_.T_m_
i |w

Figura 10: Ejemplos de arboles creados con la DWT-2D.

Fuente: A. Said and W. A. Pearlman. A new fast and efficient image codec based on set partitioning in
hierarchical trees. IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, 6:243-250, 1996.
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2.2.20 Funciones Atémicas

Las funciones atomicas (AFs) permiten adquirir de forma compacta soluciones de
ecuaciones diferenciales con un argumento cambiado, matematicamente se observa en

la ecuacion:

Lf = Azkzlc(k)f[ax — b)), lal > 1

(19=
Doénde:
e L es un operador diferencial lineal con coeficientes constantes.

eSia=uno (1) y b (k) = cero (0) (k =1, M), se convierte en una ecuacion

diferencial ordinaria.

Las AFs estdn formadas por infinitas a uno circunvoluciones de impulsos

rectangulares.
Funcion atémica up(x)

La AF up(x) representada graficamente en la siguiente figura, es la més simple y de
mayor importancia, se forma por la convolucién de impulsos rectangulares con

longitud variable de duracién de 2 n—1, empleando la transformada de Fourier.

Mateméticamente se representa a continuacion en la siguiente ecuacion:

1 .
@) =5 | ez,

(20)
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Figura 11: Funcidon Atomica up(x). Y su espectro

Fuente: Hector M. Perez, Volodymyr |. Ponomaryov Victor F. Kravchenko, Adaptative Digital Processing of
Multidimensional Signals with Applications. Moscu, Rusia: Fizmatlit, 2009.}

Funcién atdmica fupN(x)

La Funcion Atomica fupN(x) se obtiene mediante la convolucion entre la ranura
ON(x) y la Funcion Atdmica up(x) en el intervalo [- (N + 2) 12,/ (N + 2)/2]. La
transformada de Fourier de fupN(x) se muestra en la ecuacion.

sen('“/z))Nl_[Oo sin (u27%)

k=1 ‘le_k dl'l'

Fupn () = j e/ (

(21)

Las graficas de las funciones fupN(x), la primeray segunda derivadas de la funcion
fup2 (x), y las transformadas de Fourier de las funciones fupN(x) se muestran en la

figura 12

Figura 12: Funcién fupN(x) para N=2, 3, 6, 8.

Fuente: Hector M. Perez, VVolodymyr I. Ponomaryov Victor F. Kravchenko, Adaptative Digital Processing of
Multidimensional Signals with Applications. Moscu, Rusia: Fizmatlit, 2009.
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Figura 13: Transformadas de Fourier de fupN(x) para N = 2, 3, 6, 8 en una escala

Fuente: Hector M. Perez, VVolodymyr I. Ponomaryov Victor F. Kravchenko, Adaptative Digital Processing of

logaritmica.

Multidimensional Signals with Applications. Moscu, Rusia: Fizmatlit, 2009.

Funcion atomica eupN(x):

Las funciones eppN(x) son generalizaciones de la funcion pp(x) En la figura 14, se

visualiza que la anchura de egpN(x) disminuye si n se hace mayor, mientras que su

valor méximo crece.

Figura 14: Funcion Atémica epdpN(x)

Fuente: Hector M. Perez, Volodymyr |. Ponomaryov Victor F. Kravchenko, Adaptative Digital Processing of
Multidimensional Signals with Applications. Moscu, Rusia: Fizmatlit, 2009




En la figura 15, se muestra el aumento de n, el nivel de I6bulo lateral de la
transformada de Fourier Kn (t) disminuye y la anchura del 16bulo principal crece.

Figura 15: Transformada de Fourier Kn (t) en n = 4 (linea continua), n = 3 (linea
discontinua), n = 2 (linea de trazos y puntos).

Fuente: Hector M. Perez, VVolodymyr I. Ponomaryov Victor F. Kravchenko, Adaptative Digital Processing of
Multidimensional Signals with Applications. Moscu, Rusia: Fizmatlit, 2009.

Con el uso de transformaciones analogas a las realizadas obtenemos la siguiente
representacion integral:

sin(n+ (n+1)7%

1 (” , -
eupy (x) = %J‘ exp {ixt}I, fnt D) F dt

(21)

2.3 Definicion de términos

- Codificacion: se basa en poder reducir los datos redundantes e irrelevantes de
la imagen procurando obtener la menor pérdida posible, permitiendo asi un
almacenamiento mas sencillo.

- Compresion: la compresion de imagenes haciendo énfasis en las imagenes
médicas, es la reduccion de los datos digitales que no son imprescindibles,
dicha compresion permite almacenar el mayor numero de imagenes a largo
plazo y poder tener como resultado que los archivos resultantes no ocupen

mucho espacio, situacion la cual en los centros médicos actuales en Venezuela,
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se ha vuelto cada vez un obstaculo mayor ya que el almacenar los estudios
medicos ya no es una opcion viable.

DICOM: es un estandar cuyas siglas en inglés son Digital Imaging and
Communication in Medicine, describe los medios de formato e intercambio de
imagenes médicas y la informacién relacionada para poder asi tener una facil
conectividad de dispositivos y sistemas meédicos, respaldado por la NEMA
(National Electrical Manufacturers Association), siendo resultado de esfuerzos
en conjunto de usuarios y fabricantes de imagenologia médica y tecnologia de
la informacion sobre la salud.

Procesamiento: el procesamiento de imagenes médicas corresponde a un
conjunto de técnicas aplicables a imagenes digitales, cuyo objetivo se basa en
mejorar la calidad de la misma o tener mayor facilidad para la obtencion de su
informacion.

Transformada Wavelet: su uso consiste en analizar funciones de acuerdo a
escalas, se conocen también como funciones que satisfacen diferentes
requerimientos matematicos, utilizadas para la representacion de datos o de
otras funciones, dicha ondicula es aplicable a la aproximacién de datos con

variaciones o discontinuidades abruptas.
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CAPITULO I
MARCO METODOLOGICO

El marco metodoldgico es la parte del trabajo de grado en el cual se explicara
el conjunto de técnicas, procedimientos, pasos que se emplearan para la realizara este
junto con el método a utilizar. Segin Balestrini (2006), define: “el marco metodologico
es como la instancia referida a los métodos, las diversas reglas, registros, técnicas y
protocolos con los cuales una teoria y su método calculan magnitudes de lo real”.
(pagina 125)
3.1 Tipo de Investigacion

Una vez comprendida la problematica del trabajo de investigacion planteado y
teniendo claros los objetivos a alcanzar, la investigacion sobre el Procesamiento de
imagenes médicas basada en la transformada ondicula (Wavelet) para aplicaciones en
telemedicina, se considera una investigacion de tipo tecnisista o proyectitsa, debido a
que segun Hurtado (1998), explica que:

“Consiste en la elaboracién de una propuesta, un plan, un programa o un
modelo, como solucion a un problema o necesidad de tipo préctico, ya sea
de un grupo social, o de una institucion, o de una region geografica, en un
area particular del conocimiento, a partir de un diagnéstico preciso de las
necesidades del momento, los procesos explicativos o generadores
involucrados y de las tendencias futuras, es decir, con base en los resultados
de un proceso investigativo” (pagina 567)

Considerando lo ya expuesto, se puede clasificar que la investigacién es

tecnisista o proyectista, debido a que consiste en un toolbox grafico en MatLab
que ayude a la compresion de imagenes médicas perseverado su calidad e
informacion util.
3.2 Disefio de la Investigacion

La presente investigacion se considera que tiene un disefio cuasi-experimental; ya
que segun Hernéndez, Fernandez y Baptista (2010), define:

“Los sujetos no se asignan al azar a los grupos ni se emparejan, sino que
dichos grupos ya estan formados antes del experimento” (pagina 148).
En este caso se hace referencia a las imagenes médicas que se utilizaran en la

parte experimental del presente trabajo de investigacion, imagenes o estudios
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meédicos los cuales fueron seleccionados previamente pertenecientes a diferentes
pacientes en distintos tiempos.
3.3 Nivel de la Investigacion

De acuerdo al nivel investigativo, se considera una investigacion
descriptiva, debido a que segin Arias (2006)

“La investigacion descriptiva consiste en la caracterizacion de un hecho,
fendmeno, individuo o grupo, con el fin de establecer su estructura o
comportamiento. Los resultados de este tipo de investigacion se ubican en
un nivel intermedio en cuanto a la profundidad de los conocimientos se
refiere” (pagina 24).

Considerando lo ya expuesto, se puede clasificar que la investigacion es una

investigacion descriptiva, debido a que se hizo apoyo de investigaciones
existentes de la transformada ondicula Wavelet, pudiendo establecer un
comportamiento sobre el procesamiento y compresién de imagenes médicas.
3.4 Poblacion y Muestra

Segun Arias (2006), define poblacion como “Un conjunto finito o infinito de
elementos con caracteristicas comunes para los cuales serdn extensivas las
conclusiones de la investigacion. Esta queda delimitada por el problema y por los
objetivos del estudio” (pagina 81). Mientras que la muestra es la parte de esa poblacion
que se selecciona y sobre la cual se efectuara la medicion de las variables.

La presente investigacion tiene como poblacién las imagenes procesadas mediante
ciertos métodos matematicos, en este caso se escogio la transformada de wavelet, a su
vez se tom6 como muestra, las imagenes médicas que fueron seleccionadas
previamente.

3.5 Técnicas e Instrumentos de recoleccion de datos

Arias (2006), explica la técnica de recoleccion de datos como “la técnica,
procedimiento o forma particular de obtener datos o informacion” (pagina 67).
También segin Hurtado (2008), define “las técnicas tienen que ver con los
procedimientos utilizados para la recoleccion de datos, es decir, el como éstas pueden
ser de revision documental” (pagina 153), sumado a esto, Hurtado (2008) “La seleccion

de técnicas e instrumentos de recoleccion de datos implica determinar por cuales
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medios o procedimientos el investigador obtendrd la informacion necesaria para
alcanzar los objetivos de la investigacion” (pagina 164).

Los medios usados para la recoleccion de informacion en el presente trabajo de
investigacion, se tuvo el cuidado de seleccionar aquellos que ayudaran a cumplir los
objetivos previamente planteados y a la obtencién de informacion necesaria para
culminar con dicho trabajo. Asi, Arias (2006), define:

“La observacion es una técnica que consiste en visualizar o captar mediante
la vista, en forma sistematica, cualquier hecho, fendmeno o situaciéon que
se produzca en la naturaleza o en la sociedad, en funcion de unos objetivos
de investigacion preestablecidos” (pagina 69).

3.5.1 Revision Bibliogréfica

Segun Hurtado (2008), define que “es una técnica a la cual se recurre a informacion
escrita, ya sea bajo la toma de datos que pueden haber sido producto de mediciones
hechas por otros 0 como texto que en si mismo constituyen los eventos de estudio”
(pagina 427).

A lo largo de la realizacion del presente trabajo de grado, se realiz6 una ardua
investigacién bibliogréafica con la cual se pudo obtener el soporte técnico para la
investigacion, teniendo como soporte (tesis de grado, documentaciones, articulos, entre
otros medios).

3.5.2 Recoleccion de Iméagenes a Procesar

Para poder dar inicio al algoritmo en MatLab para el presente trabajo, se tuvo que
reunir una serie de imagenes médicas para poder realizar las pruebas en casos médicos
reales y comprobar asi la efectividad de la compresion que se plantea mediante la
transformada ondicula Wavelet. Para ello, se solicitaron Cds diferentes estudios de
imagenes médicas las cuales fueron recolectadas de manera colaborativa de las

diferentes familias de los autores del presente trabajo de investigacion.

Estudio realizado Fecha Iméagenes Tamario (Mb)
TC torax Helicoidal CO 05/01/2015 3500 1.6 Gb
RX de Columna 12/01/2016 4 32.2 Mb
MR Cerebral o craneo con contraste 07/01/2015 500 350 Mb
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MR Columna Dorsal 07/01/2015 100 35.4 Mb

Tabla 1

Dando asi un total de cuatro (4) estudios, 4104 imagenes médicas de diferentes
equipos, fabricantes y caracteristicas, dando un total de 2.017,6 Mb en
almacenamiento, tomando asi para el estudio de compresién de imégenes a realizar,
todos los estudios recolectados.
3.6 Fases Metodologicas
Fase I: Investigar el funcionamiento de los distintos métodos de procesamiento de
imagenes médicas

En esta primera fase se hara una investigacion de manera profunda para poder
adquirir todos los conocimientos sobre los diferentes métodos de procesamiento como
sea posible, cabe destacar que existen diversos métodos de procesamiento de imagenes
en genral, ya evaluados anteriormente, basdndonos asi en el éxito pasado que tuvieron
los autores de los documentos en los cuales fueron plasmadas estas ideas de
compresion, dichos métodos seran estudiados para demostrar la amplia gama que
existe.
Fase Il: Analizar el comportamiento de los diferentes métodos de compresion
para imagenes medicas

Ya obtenida la informacion anterior correspondiente a la Fase I, se tiene una
base establecida sobre el procesamiento de imagenes médicas, pudiendo asi enfocarnos
en el campo posterior que seria la compresion de imagenes, como paso subsiguiente a
la busqueda sobre la informacion precedente se tendra en cuenta al momento de realizar
el algoritmo en el programa Matlab, sirviendo asi de ayuda o guia para la comprension
del presente trabajo de investigacion.
Fase I11: Comprobar la calidad y peso de las imagenes médicas subsiguiente a la
compresion, por medio de pruebas realizadas con la transformada de wavelet.

En esta fase una vez ya logrado realizar el algoritmo en el programa Matlab que
pueda perseverar la calidad e informacion util para el diagnostico médico, se pondra en
comparacion tanto la imagen original obtenida por el equipo médico, como la imagen

comprimida, observando asi qué cambios se pudo obtener de todo el proceso realizado.
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CAPITULO IV

RESULTADOS
FASE 1:
4.1 Investigacion del funcionamiento de los distintos métodos de procesamiento
de imagenes médicas

Explicando un poco de manera general el procesamiento digital de imagenes, hace
referencia a un conjunto de técnicas que se ejecutan sobre la representacion digital de
una imagen, haciendo uso de estas cuando es necesario realzas o0 mejorar el aspecto de
los elementos que conformen la escena, facilitando asi su futuro analisis por parte de
un usuario o de un sistema de vision artificial. Las técnicas de procesamiento de
imagenes son aplicadas cuando es requerido mejorar el aspecto de la imagen o poder
realzar ciertos elementos de la informacion de esta o detalles que se quieran mostrar,
sumado a esto, se hace uso de estas técnicas cuando se requiere medir, contrastar o
clasificar algin elemento de la imagen. Hay que mencionar ademas que se utilizan las
técnicas de procesamiento cuando es necesario combinar o reorganizar imagenes,
porciones o contenido de estas.

Entre las técnicas mencionadas en el presente trabajo de investigacion, se encuentra
“Técnicas de procesamiento basadas en puntos de la imagen”, donde se tienen
diferentes técnicas:

4.1.1 Histograma de una imagen

El histograma es una representacion grafica de la distribucidn de los distintos tonos
de una imagen, ayudando asi a controlar la exposicion en las imagenes o usado para
corregir colores, utilizado como herramienta cualitativamente o cuantitativamente,
haciendo referencia a un grafico de la distribucién de valores de intensidad de los
pixeles de una imagen o de una porcion de la misma. Se denotar como h(i), el niUmero
de pixeles que dentro de la regidn de interés tiene el valor de intensidad i (en otras
palabras, el nimero de pieles que contiene la imagen para cada tono representado en el
eje horizontal), donde i =0, 1, 2, ... (representando los diferentes tonos de gris desde
el negro puro [0] hasta el blanco puro [0]), L-1 es el nimero posible de niveles de gris

para la imagen. Los valores h(i), corresponderan entonces a los valores del histograma,
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siendo asi, el gréafico del histograma bidimensional y en el cual se grafica h(i) en
funcién de i. Dicho grafico proporciona informacion acerca del brillo y contraste de la

imagen o en un rango dinamico.
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Figura 16: Histograma para los niveles de intensidad de una imagen con L=64.
Fuente: saber.ula.ve (2021)

Entre las ayudas que proporciona el histograma estd el calcular la exposicion
correcta de una imagen, siendo en el caso de una fotografia subexpuesta, la grafica
deberd desplazarse hacia la izquierda y en el caso de una fotografia sobreexpuesta,
deberd desplazarse la grafica hacia la derecha, haciendo énfasis en que la forma que
obtenga el histograma, no define si la imagen esta correcta o incorrectamente expuesta.
4.1.2 Realce de imégenes por modificacion del contraste

Entre los inconvenientes mas usuales se tienen las imperfecciones por pobre
contraste, siendo resultado de un rango de intensidad reducido en comparacién al rango
disponible de niveles de gris. Este método consiste en el re-escalamiento de la
intensidad de cada pixel, en otras palabras, el nivel de gris correspondiente a un pixel
en la imagen de entrada y que se denotara como i, se modifica de acuerdo a una
transformacion especifica, dicha transformacion g=T(i), relaciona la intensidad de
entrada i, con la intensidad de salida g y usualmente se representa mediante un dibujo

0 una tabla.
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Figura 17: Transformaciones de uso frecuente

Fuente: saber.ula.ve (2021)
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La figura 17 muestra una imagen de 4x4 pixeles, donde cada pixel se ha representado
con 3 bits, de modo que en total seria posible representar ocho (8) niveles de gris
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Figura 18: Transformaciones de uso frecuente
Fuente: saber.ula.ve (2021)

La figura 18 muestra una imagen de 4x4 pixeles, donde cada pixel se ha
representado con tres (3) bits, de modo que en total seria posible representar ocho (8)
niveles de gris; también se puede observar la transformacion que relaciona la intensidad
de entrada con la intensidad de salida. Dicha transformacion dicta que, para cada pixel

de la imagen de entrada, se obtiene la correspondiente intensidad en la imagen de salida
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Figura 19: Transformaciones de uso frecuente
Fuente: saber.ula.ve (2021)

Dando como resultado de la transformacion la figura 19, donde se observa que el
contraste entre las zonas obscuras y claras dentro de la imagen, se incremental. Se debe
hacer la aclaratoria de que, eligiendo de manera adecuada la transformacion especifica,
se puede modificar de manera libre el contraste y el rango dindmico de la imagen. En
general los programas de procesamiento de imagenes permiten al usuario definir de
manera dindmica la funcion de transformacion que se requiera usar.

4.1.3 Perfil en una imagen

En muchas ocasiones, cuando se procesa una imagen de manera interactiva, resulta

muy conveniente, representar graficamente el valor de los pixeles que componen. Tal

perfil permite determinar informacion importante referente a la imagen, teniendo como
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ejemplo los valores méximos y minimos de nivel de gris, segun la direccion elegida,
asi como informacion referente al nivel de ruido y a la naturaleza de los contornos
presentes en la misma. Dicha técnica se implemente de manera que el usuario al utilizar
algun dispositivo de entrada/salida como lo es el mouse, pueda fijar de manera
interactiva la direccion segun la cual se desea graficar el perfil de la imagen.
4.1.4 Técnica de colores falsos y pseudocolor

Dicha técnica se emplea cuando se requiere asociar a un conjunto de datos, un
conjunto de colores para distinguir en los mismos, ciertos atributos, basicamente
consiste en transformar una imagen monocromatica a una imagen de color, al asignar
a cada pixel un color basado en su intensidad.

Entre las técnicas de “Procesamiento basado en una region de la imagen”, se tienen:
4.1.5 Convolucién

En cuanto al procesamiento de imagenes se refiere, la convolucion corresponde a la
extension del unidimensional, mediante la cual una sefial cualquiera podia ser
procesada con un filtro libre con una respuesta impulsiva conocida, para conocer los
detalles de su implantacion. Si se considera una imagen como un arreglo bidimensional
denotado por x (i, j) y el filtro con una respuesta impulsiva h (i, j), su convolucién
produce una imagen de salida y (i, j), de acuerdo a la ecuacion (22) en donde m, n
definen la vecindad a considerar de acuerdo al tamafio del ndcleo de convolucion h (i,
)2

K2 L2

ya.)= ) D hmmx(—mj—n)

m=-K1n=-L1

(22)

La utilizacion de la ecuacion (22) de convolucién se hace de manera directa cuando

el tamafio del filtro o méascara de convolucién es pequefio (usualmente menor a 9x9
pixeles), pues en tales casos el costo computacional no es exagerado, sin embargo,
cuando se tienen filtros de mayor tamafio, lo mas recomendable es implantar esta
ecuacion de convolucion mediante la utilizacion de la transformada répida de Fourier.
Para la implantacion directa de la ecuacion de convolucion, se asume que la mascara

de convolucién es una matriz de tamafio (N1 x N2), usualmente de 3x3 pixeles, la cual
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adicionalmente define el tamafio de la vecindad dentro de la imagen de manera que sea
del mismo tamafio que la méscara. En la Figura 20 se puede observar el proceso de
convolucion, segun el cual, para un pixel dado dentro de la imagen de entrada x(i, j),
cada pixel de la vecindad es multiplicado por el pixel correspondiente en la mascara de
convolucion, asi mismo cada uno de estos productos es sumado, de manera que el
nuevo valor del pixel en la imagen de salida y(i, j) estar4 dado por la suma de todos
estos productos. El procesamiento de toda la imagen se realiza desplazando la mascara
y repitiendo para cada punto el mismo procedimiento. Se debe hacer la aclaratoria de
que, la mascara de convolucién tiene por lo general un nidmero impar de filas y
columnas y su tamafio frecuentemente es 3x3, su contenido depende del tipo de

procesamiento que se desea implantar.

Imagen de entrada x(i,f)
P1 ‘\P.Ll P3
P4 PS | PET~__| Mascara
el Pe | po =
Vecindad \W\ R 7
K4 | K5 K6
K7 K8 K2
Imagen de salida y(i j) v
o
S1 52 31— 55 - E Pi* Ki
sS4 | s5 [se i=1
s7 | ss | so

Figura 20: Proceso de convolucion con una méscara
Fuente: saber.ula.ve (2021)

En la figura 20, se puede observas que cada pixel en la imagen de salida es el
resultado de la suma de los productos entre los pixeles incluidos en la vecindad
correspondiente en la imagen de entrada.

4.1.6 Filtraje no lineal de la imagen

En la figura 21, se puede observar un algoritmo sencillo para realizar el filtraje pasa
bajo de una imagen contaminada con ruido aleatorio. Dicha técnica examina
secuencialmente cada pixel, y si la magnitud del mismo, es mayor que el nivel de gris

promedio de sus vecinos mas un cierto umbral E, tal pixel se sustituye por el valor
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promedio, en caso contrario, se deja tal valor inalterado. El tamafio de la vecindad a
considerar, debe elegirse cuidadosamente, pues en caso de ser muy grande puede
introducir borrosidad apreciable. El valor del umbral pudiera determinarse a partir de

informacidn del ruido que contamina a la imagen tal como la varianza del mismo

Vecindad en la Vecindad en la
imagen de entrada imagen de salida

Pl | P2 | P3

.
PS | p P4 PS
P7| ps | PS5
[-l- : Si P -l- ‘ )
PS {8 ZP ’ ' T Zl €
p En caso contrario

Figura 21: Ejemplo de algoritmo de suavizamiento utilizando el filtro promediador
Fuente: saber.ula.ve (2021)

4.1.7 Deteccion de contorno

Como ya se explico, la técnica de deteccion de contorno se usa en una gran parte en
las etapas del proceso de segmentacion cuyo objetivo es particionar la imagen en
regiones asociadas a los diferentes elementos que componen la escena.

Un borde en una imagen, es un limite o contorno en el cual ocurren cambios
significativos en algun parametro fisico de la imagen, tal como la reflectancia
superficial, la iluminacién o la distancia de la superficie visible al observador, los
cambios en los parametros fisicos de la imagen se manifiestan de diversas formas,

incluyendo cambios en intensidad, color y textura.

Figura 22: Modelo para el borde unidimensional y bidimensional

Fuente: saber.ula.ve (2021)
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En la figura 22, se pueden observar los diagramas esquematicos de borden
unidimensionales y bidimensionales, los cuales son modelados usualmente como un
incremento en rampa, en los niveles de gris de la imagen, en el caso de un nivel de gris
bajo a un nivel gris alto, siendo vélida la definicion para el caso contrario. En el caso
bidimensional, cada punto (X, y) define la posicidn del pixel y la coordenada z define
la amplitud del nivel de gris.

En el caso unidimensional, el borde se caracteriza por la altura, la pendiente y la
coordenada x0 del punto medio de la pendiente, entonces se puede decir que existe un
borde si tanto el &ngulo de la pendiente como la altura superan un cierto valor umbral.

En el caso bidimensional, se aclara que es importante la orientacién con respecto al
eje X, en cualquier caso, lo deseable es que el detector de contorno produzca un pixel
indicador del contorno, ubicado en el punto medio de la pendiente
4.1.8 Segmentacion de iméagenes

Como ya fue explicado, la segmentacion de imagenes se usa en la identificacion de

estructuras anatdmicas presentes en la imagen, como ejemplo se tiene:

Figura 23: Ejemplo de angiograma sin modificaciones de contorno

Fuente: saber.ula.ve (2021)

3
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Figura 24: Ejemplo de un angiograma con realce y deteccion de contorno
Fuente: saber.ula.ve (2021)

Operador de Roberts: es un operador que aproxima el gradiente como la suma del
valor absoluto del gradiente segun dos direcciones ortogonales, de acuerdo a la
siguiente ecuacion:

vy N =1fGH—-fG+1Lj+DI+IfG7+D = fG+))I
(23)

Figura 25: Ejemplo de angiograma con realce de contornos obtenido mediante el
operador de Roberts y se puede observar el contorno resultante al procesar mediante

un umbral la imagen obtenida
Fuente: saber.ula.ve (2021)

Operador de Sobel: utilizados para la acentuacion de bordes, es el operador de
Sobel, el mismo consiste en considerar, una vecindad de 3 x 3 pixeles, en donde cada
uno de los pixeles se designa como se puede observar en la figura 26, dicho operador

viene dado por la siguiente ecuacion:

y(i,j) = x% +y?

(24)
Donde:
X =(A2 + 2A3 + A4) - (A0 + 2A7 + AB)

(25)
Y = (A0 + 2A1 + A2) - (A6 + 2A5 + A4)

(26)
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AD | Al | A2
A7 | fiig) | A3
AB | A5 | A4

Figura 26: Designacion de los pixeles contenidos en la ventana corrediza usada en el

operador de Sobel

Fuente: saber.ula.ve (2021)

Figura 27: Ejemplo de angiograma con realce obtenido mediante el operador de
Sobel

Fuente: saber.ula.ve (2021)

Lo que logran la mayor parte de los métodos explicados de segmentacion de
imégenes, son regiones en las que a menudo se observa la presencia de huecos
adicionalmente los limites o bordes de las mismos no son simples. Uno de los métodos
que usualmente se sigue para implantar la segmentacion consiste en primero determinar
los bordes del objeto, utilizando las técnicas estudiadas en las secciones anteriores,
seguidamente resulta necesario determinar el interior del objeto y clasificar los pixeles
incluidos en tal borde como pertenecientes al objeto.

FASE 2

4.2 Analisis del comportamiento de los diferentes métodos de compresién para

imagenes médicas.

La compresion de imagenes comprende un conjunto de técnicas que se aplican a las

imagenes para almacenarlas o transmitirlas de manera eficiente. Utiliza las técnicas de
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compresion de datos digitales, por eso es importante presentar en qué consiste esta.
Segln Gonzélez y Wood (2008):
“Es el proceso de reduccion del volumen de datos para representar una
determinada cantidad de informacion. Es decir, un conjunto de datos puede

contener datos redundantes que son de poca relevancia o son datos que se
repiten en el conjunto, los cuales si se identifican pueden ser eliminados.”

Por otra parte, la medicina moderna es una actividad cada vez mas compleja y las
imagenes médicas constituyen una de las fuentes de mayor importancia, por cuanto
ofrecen un apoyo integral del acto médico: el diagnostico y el seguimiento. Sin
embargo, la cantidad de informacion generada por los dispositivos de adquisicion de
imagenes sobrepasa rapidamente la disponibilidad de almacenamiento que tienen los
servicios médicos, lo cual genera costos adicionales en equipos de cOmputo con mayor

capacidad de almacenamiento.

Como resultado a esta problemaética, a lo largo de los afios se han desarrollado
diferentes métodos para abordar el alto contenido de bits, en una imagen médica; y
entre las técnicas de compresion actualmente desarrolladas, las podemos agrupar en

dos grandes clases:

a. Técnicas de compresion sin pérdida de informacion.

b. Técnicas de compresion con pérdida de informacion.
4.2.1 Técnicas de compresion sin pérdida de informacion

Cuando hablamos de la compresion sin perdidas, la informacion se regenera sin
errores, es decir, son iguales al original. Mientras que, en la segunda, las imagenes
reconstruidas son mas o menos diferentes de la imagen original. En cada clasificacion
hay estrategias o algoritmos de compresion que destacan, los que son presentados en

las siguientes subsecciones junto con sus caracteristicas.

Cabe destacar que, las técnicas de compresion se basan en reducir la redundancia
presente en los datos. Tipicamente, un algoritmo de compresion sin pérdida puede
llegar a alcanzar factores de compresion de no mas de 2:1, en promedio. Si se desea

aumentar la tasa de compresion, entonces sera necesario aplicar técnicas que exploten
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aun mas las caracteristicas espaciales (redundancia - intraframe) y temporales

(redundancia - interframe) de las imagenes con caracteristicas volumétricas.
4.2.1.1 Codificacion run length

Es un método de compresion muy simple, usado para datos secuenciales. Esta
técnica sustituye las secuencias de simbolos idénticos (pixeles) llamados runs. La
codificacion “run length” para imégenes en escalas de grises es representada por una
secuencia {Vi, Ri}, en la cual Vi es la intensidad del pixel y Ri hace referencia al

namero consecutivo del pixel con una intensidad Vi.

Pongamos por caso, una linea en una imagen que se inicia con un caracter blanco o
vacio, seguido de 10 caracteres negros Yy finaliza con otro caracter blanco o vacio, la

representacion de la linea se realizara de la siguiente manera: 1B10N1B.

En definitiva, dada la sencillez de su implementacién y eficiencia en términos de
velocidad, este método ha logrado increibles resultados con imégenes de tomografia
computarizada, mostrando una mejora de tres (3) dB a cuatro (4) dB en su relacion
sefial a ruido de pico, en comparacién con otras técnicas de compresion sin perdida.
Este método también se utiliza en combinacion con otros, asi el formato JPEG lo utiliza

después de transformar y cuantificar bloques de iméagenes.

BEBBBBBBEBBEBENEBBBBBBEBBEBENNNBEEBBEEEBBEEEBBBEEBBEEBBBNBEEEBBBEBBEBBBBE

[ 12B 1N 128 3N 128 iN 14B

|

Figura 28: Ejemplificacion del codigo Run Length
Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

4.2.1.2 Cédigo Huffman

Ahora veamos, la codificacion de simbolos, basada en la frecuencia de su
presentacion estadistica (probabilidad). Los pixeles en la imagen son tratados como
simbolos, los simbolos que se presentan con mayor frecuencia son asignados a un
namero pequefio de bits, mientras que los simbolos con menor frecuencia son

asignados a un numero de bits méas grande.

58




En concreto, el codificador Huffman disefia una estructura arbérea ordenada, con
todas las frecuencias con la que aparecen, cada uno de los simbolos. Las ramas se
construyen en forma recursiva comenzando con los simbolos menos frecuentes.

Para comprender mejor, la construccion del arbol se realiza ordenando en primer lugar
los simbolos segun la frecuencia de aparicion. Los dos simbolos con menor frecuencia
de aparicion se eliminan sucesivamente de la lista y se conectan a un nodo cuyo peso
es igual a la suma de la frecuencia de los dos simbolos. El simbolo con menor peso es
asignado a la rama “1”, el otro a la rama “0” y asi sucesivamente, considerando cada
nodo formado como un simbolo nuevo, hasta que se obtiene un nodo principal Ilamado
raiz. El cédigo de cada simbolo corresponde a la sucesion de codigos en el camino,
comenzando desde este caracter hasta la raiz. De esta manera, cuanto méas dentro del

arbol esté el simbolo, mas largo seré el codigo.

A continuacidn, se observa el cddigo binario que se genera para el alfabeto que se

muestra en la base de la estructura y que aparece junto con sus frecuencias.

ABchEG?"' Simbolo | Codigo
[\ A 0
/'/ \’
/ }_3 BCDE(21) 8 100
U' ",’ Q/ ‘\\ { C 101
/ /
! @fBC(13) @ DE() D 110
/ / {0\
/[ of \t o \ : 111

A15) B(7) c(6) D(6) E(5)

Figura 29: Ejemplo N°1 del c6digo Huffman

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
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AY:0.4 Simbolo Cadigo
A1 0
A2 |
A A2 10
" | ' A3 110
A4:0.5 A4 111

Figura 30: Ejemplo N°2 del codigo Huffman
Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

Se debe agregar que, las compresiones basadas en este tipo de cddigo producen
buenas proporciones de compresion, en particular, para las imagenes monocromaticas
(faxes, por ejemplo). Se utiliza especialmente en las recomendaciones T4 y T5
utilizadas en ITU-T.

Sin embargo, tiene el defecto de que depende del diccionario que se crea para la
descompresion de la imagen. Sin este base de datos creada, este método no puede

funcionar.
4.2.1.3 Piramide de Laplace

Como su nombre lo indica, esta técnica utiliza una representacion de la imagen
como una piramide de imagenes, obtenidas filtrando la imagen original con una
secuencia de pequefios filtros similares al gaussiano, cuyo radio es variable. Cada una
de las versiones filtradas corresponde a un componente con diferente informacion de
frecuencia que, cuando se ensamblan como un solo objeto, se conoce como la pirdamide

de Laplace.

Con respecto a la reconstruccion, es exacta e independiente de la eleccion de los
filtros. La piramide completa se construye de manera iterativa, filtrando y ‘sub-
muestreando’ la ‘sub-banda’ de frecuencias bajas. Esta técnica, ademas de ser adecuada
para la compresion de imagenes, es particularmente Gtil en tareas de transmisién

progresiva a través de un canal de baja capacidad. La transmision progresiva se logra
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mediante el envio ordenado de los coeficientes de las capas de menor a mayor

resolucion.

l Nivel 0: 1 x

ﬂ Nivel 1: 2 x

Nivel 2: 4 x

Nivel n: 2*n

Figura 31: Ejemplo de piramide de Laplace
Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

No obstante, una de las principales desventajas de esta técnica es que los errores en
la cuantificacion de las ‘sub-bandas’ de mayor frecuencia, no permanecen en estas,
sino que aparecen en la imagen reconstruida como ruido blanco, es decir, como ruido
compuesto de un nimero muy alto de diferentes frecuencias. Este método de
codificacion se ha utilizado en el desarrollo de algoritmos de contraste multiescalar
para iméagenes de mamografia. Estos algoritmos buscan modificar los coeficientes
iterativamente, nivel por nivel, hasta obtener una imagen mejorada en el nivel mas bajo.

Los resultados muestran un mejor contraste en las imagenes de mamografia.
4.2.2 Técnicas de compresion con pérdida de informacion.

En esta clasificacion, la imagen o secuencia reconstruida es diferente de la imagen
original. Se emplean principalmente cuando las imagenes tienen informacion
redundante susceptible de ser eliminada o reducida. En este método se puede resaltar
la codificacion del nivel de brillo de una muestra (luminancia o componente Y) y las
diferencias de color [azul (Cb), roja (Cr) y verde (Cg)]. La reduccion se realiza

utilizando técnicas de codificacion basada en la fuente “source encoding”, que
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codifican los datos basdndose en las propiedades y caracteristicas de sus imagenes,
permiten tasas de compresion alta y generalmente son para propositos especificos.

4.2.2.1 Algoritmo EZW

El siguiente punto trata, del método de compresion EZW el cual, fue propuesto por
Shapiro en 1993. Este método explota las propiedades aportadas por la DWT, para
obtener resultados satisfactorios en la compresion: un gran porcentaje de coeficientes

wavelets proximos a cero y la agrupacion de la energia de la imagen.

Como respecto a este primer algoritmo de compresion con pérdidas, se tiene que
destacar la sensibilidad que posee, con respecto al grupo de bits transmitidos por orden
de significancia, que le permite una compresion progresiva “embedded coding” de la
imagen. Cuantos més bits se afiadan al resultado de la compresion, mas detalles se
estaran transmitiendo La implementacion del EZW se realiza mediante el algoritmo de
incrustacién definido por Shapiro, donde, el algoritmo de incrustacion, cuantifica los
coeficientes wavelet de la imagen en pasos dados por potencias de dos, reduciendose

progresivamente en sucesivas iteraciones.

Antes de examinar el comportamiento de este método, se tiene que tener todos los
términos definidos, para empezar a comprimir. Una aproximacion muy directa es
simplemente transmitir los valores de los coeficientes en orden decreciente, pero esto
no es muy eficiente. De esta manera se utilizan muchos bits y no utilizamos el hecho
de que sabemos que los coeficientes estan practicamente ya ordenados de forma
decreciente. Una mejor aproximacion es usar una tolerancia y una Unica sefial para
decodificar si los valores son mayores 0 menores que una tolerancia. Para llegar a la
reconstruccion perfecta repetimos el proceso después de disminuir la tolerancia hasta
que ésta llegue a ser menor que el coeficiente mas pequefio que queremos transmitir.
Podemos hacer que este proceso sea mucho mas eficiente para el decodificador si
utilizamos una sucesién de tolerancias predeterminada pues no tenemos que
transmitirlas al decodificador y asi salvar algo de ancho de banda. Si la sucesion

predeterminada es una secuencia de potencias de dos esto se convertira en codificacion
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por planos de bits ya que las tolerancias en este caso corresponden a los bits en la
representacion binaria de los coeficientes. Las sub-bandas con frecuencias altas deben
ser escaneadas siempre antes que las sub-bandas de frecuencias bajas. EI método EZW
utiliza este tipo de codificacion.

LLiHL:

- Lo
LH,I,?--!I Iy HLs
y

T / HL;
LHy A HH,

Mw 0

LHy /| HH

Figura 32: Codificacion EZW

Fuente: J.M. Shapiro (1993). "Embedded image coding using zerotrees of wavelet coefficients"”

Como se ha comentado, EZW utiliza un orden de escaneo predefinido para codificar
la transmisién de los coeficientes wavelet, pero el uso de los zerotrees codifica
implicitamente muchas posiciones. Varios 6rdenes de escaneo son posibles, mientras
las escalas altas sean completamente escaneadas antes de pasar a las escalas mas bajas.
En se utiliza un escaneo del tipo raster. El orden de escaneo tiene influencia en la

compresion final.
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Figura 33: Ordenes de escaneo. Tres ejemplos de escaneo de una imagen con dos
niveles de descomposicidon wavelet (izquierda: Raster, centro: Morton, derecha:

Peano).

Fuente: J.M. Shapiro (1993). "Embedded image coding using zerotrees of wavelet coefficients"

4.2.2.2 Algoritmo SPIHT

Por ultimo, se resaltara el algoritmo SPIHT, método que codifica eficientemente los
mapas de significancia, aprovechando la similaridad o semejanza que existe entre las
diferentes escalas, aunque no explota la redundancia que pueda existir entre las tres
bandas de una misma escala. El algoritmo SPIHT de Said y Pearlman (1996), se
menciona que: “Obtiene resultados similares con una complejidad baja. El tipo de
codificacion que realiza se basa en la clasificacion por Orden de bits significativos,

resultando ser un método efectivo y econdmico en el uso de recursos.”

De acuerdo con las investigaciones al pasar de los afios, el SPIHT ofrece una nueva
y mejor implementacion del EZW basada en la utilizacion de conjuntos de datos
organizados en arboles jerarquicos, es decir, el SPIHT tiene en cuenta la significancia

de la descendencia del coeficiente que codifica.

De igual manera que el EZW, el SPIHT transforma mediante la DVI la imagen a
comprimir, y organiza los coeficientes wavelet resultantes en arboles de orientacion
espacial. Los coeficientes wavelet obtenidos mediante la transformada wavelet discreta
son valores reales, que se convertiran a enteros mediante una cuantificacion. Ademas,
la representacion interna del ordenador exige un numero finito de bits por coeficiente,

gue supone una cuantificacion fina.

Hay que subrayar, que el método de cuantizacion a escoger, tiene que tener la mejor
eficacia, ya que en este proceso se pierde parte de la informacion.

Imagen | DWT Matrizde e o nsificar| Matrizde | SPIHT Coédige |Empaquetado] codigo
. > Coef. > . > . » .

Original Coeficiente (061) (06 255)
Wavelet
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Figura 34: Diagrama de bloques del algoritmo SIPHT

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

El primer paso para la codificacion, consiste en la creacion de un mapa de
significancia por cada umbral de estudio. Dicho mapa contendra informacion sobre si
un coeficiente estad dentro del umbral de estudio o no. EI mapa de significancia se
obtiene empleando los arboles de orientacion espacial (relacion de herencia entre los
coeficientes wavelet) y transmitiendo la significancia de hijos a padres.

A2

1
Al Az, A7
2 3 R

H7, M7, H7, M7, V7, v, v7, V7, D7, 07, D7, 07,

1 2 3 4 1 2 3 3 1 P 3
/'---s.-ouc-. //ﬂn m\\ a---..%
M6, w1 || V6, V6, || V6, || V6, || V6, ves || DG, o6t || o6 || s || oex
1 6 1 5 o 7 A . 1 1 4 s &

Figura 35: Arbol jerarquico

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
Posteriormente, el primer umbral viene determinado por el bit més significativo del
coeficiente mayor en valor absoluto. En las etapas posteriores, basta con disminuir

dicho umbral de uno en uno.

Cabe destacar que, para la implementacién del algoritmo, se usan tres listas:

a. Lista pixeles no significativos (LIP),
b. Lista de pixeles significativos (LSP),

c. Lista de no significativas (LI1S).

Luego, se dirige a la fase de inicializacion “n” (el umbral inicial), donde el valor

mas proximo torna, a una potencia de dos, obtenido de la matriz de coeficientes (el
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coeficiente con mayor valor absoluto). “LSP” esta vacia, “LIP” toma las coordenadas
de los pixeles de nivel més alto y “LIS” las de los pixeles raiz como tipo A. El siguiente
paso consiste en la transmision de bits significativos mediante dos operaciones:

ordenacion y refinamiento.

A continuacién, se verifica si cada entrada de tipo A en LIP es o no significante para
el umbral (n) actual. Si lo es, se trasmite un uno, ademas del signo del pixel, para
posteriormente cambiar sus coordenadas a “LSP”. Si no es significativo, se trasmite un
cero. Uno vez realizado este proceso, se repite nuevamente con respecto a “LIS”, por

lo que se estaria finalizando la ordenacion.

Para finalizar, se realiza el refinamiento, el cual consiste en evaluar los componentes
LSP introducidos en las pasadas anteriores, enviando el enésimo bit significativo. Por
ultimo, se reduce el umbral en uno y se vuelve al paso de ordenacion. El ciclo repite
hasta alcanzar el cero (incluido). El resultado del algoritmo en un vector compuesto
por ceros y unos, que serdn empaquetados y almacenados en un fichero extension
RAW. El numero de elementos de este mapa determina el factor de compresién por el

algoritmo para la imagen dada.

FASE 3
4.3 Disefio del Programa

Un sistema de compresion de imagenes esta compuesto por las siguientes tres etapas.
(Ver figura)

e Transformacion

e Cuantizacion

e Codificacion
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Transformada
de Wavelets

: Codificacion y
cuantificacion
Imagen DICOM . .

Arreglo de
datos

Figura 36. Etapas de un compresion de iméagenes.

Imagen en Blanco
y Negro

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

En la figura 36 se puede observar el esquema de una compresion de imagen en el
cual primeramente se necesita obtener la imagen en formato Dicom, seguidamente se
realiza una transformacidn para pasar a una imagen en blanco y negro las cual conforma
una matriz de enteros M*N dentro de un rango especifico como por ejemplo entre 0 y
L-1, generalmente se asocia el color negro con el valor 0 y el blanco con el valor L-1.
Cada elemento de la matriz es distinguido como pixel y su valor esta asociado con una
matriz particular en escala de grises. Seguidamente se aplica la transformada de
wavelet en la cual deja un arreglo de los coeficientes obtenidos por esta transformada
y este mismo pasa por un algoritmo de codificacion y cuantificacion. Luego se realiza

un arreglo de datos y se obtiene la imagen comprimida.

4.3.1 Transformacion

En esta etapa se emplea una funcién que convierte el conjunto de datos de la imagen
original en un nuevo conjunto de datos en los cuales se excluye la informacién
redundante sin pérdida de informacion.

En este caso se aplico la Transformada Wavelet porque permite localizar en la
imagen toda la informacion “oculta” es decir los niveles de resolucién que como por

ejemplo con la Transformada de Fourier no se puede encontrar.

67



Para la eleccion del mejor grupo de bases wavelet se toma en cuenta el filtro wavelet
que se debe utilizar, debido a que la representacion de la gréfica debe ser de alta calidad
se requiere de filtros con un gran nUmero de momentos desvanecidos para que las partes
suaves de la imagen produzcan coeficientes wavelets muy pequefios. Los filtros que se
utilizaron son de las Wavelets Atdmicas de Kravchenko

El filtro paso bajo de descomposicion es el siguiente:

H(w) = V2 Ho = Ynpz hpe™

En la siguiente imagen se observan los coeficientes del filtro paso bajo.

(27)

L ]

LD AIZTORIESH4TTIS

0.00I8T7974064 551

N

2e"Ca

—
0.001 190436285742

0.757696698674595 18 | -0.00194 1676039092
O43KTORI6S544T716 | 19 | 0.000384533687802
O DATINTUINNTOIRE 20 | DOO0SOTE696] 50
O LIRO2879 312059 21 | 0007018057434
D03TT06314314555 22 | DUXNE68177622519
~0.043606360094327 | 23 | -0.000237297316413
0,025214916873357 | 24 | -0.000649953851212
0.01 1462076128870 | 25 | -0.000265524204123

10 | 0.013003645662999 | 26 | 0.000309067549210

DD00464513517308

0.003760753697217 | 2K | 0.000103937334339
0.005086624232600 | 29 | -0.000326529626101
S0.00E348620154255 | 30 | 0.000289041675800
000364 1208512878 | 31 | 0.000067886940634
16 | 0.002763266479132 | 32 | OLOOO2ESIR06T2472

Figura 37. Coeficientes de filtro para la funcion mediante la transformada de

Wavelets de Kravchenko
Fuente: V. I. P. V. F. Kravchenko, «New System of Kravchenko Orthogonal Wavelets, » COMPUTER
SCIENCE, vol. 428, n° 5, pp. 778-779, 200

4.3.2 Cuantizacion

Posteriormente de que la imagen haya sido transformada, se adquiere una matriz de
M*M con coeficientes que deben ser cuantizados. Mediante la descomposicion de una
imagen médica con transformada wavelet se obtienen cuatro componentes, se puede
observar las componentes con la informacidn que contienen ya sean frecuencias bajas

0 altas y en qué direccion vertical u horizontal.
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Componentes Horizontal Vertical
LL Baja Frecuencia Baja Frecuencia
LH Baja Frecuencia Alta Frecuencia
HL Alta Frecuencia Baja Frecuencia
HH Alta Frecuencia Alta Frecuencia

Figura 38. Componentes de la Descomposicion de una Imagen con Wavelet

Fuente: V. Kravchenko, H. Perez y V. Ponomaryov, Adaptative Digital Processing of Multidimensional Signals

with Applications,

Estas cuatro (4) componentes obtenidas en la cuantizacion de la imagen médica,
poseen el nombre de:

e Componente de aproximacion

e Componente horizontal

e Componente vertical

e Componente diagonal

4.3.3 Codificacion

Una vez se esté en la etapa de decodificacion, se empieza a obtener los datos
necesarios para iniciar la compresion, donde consiste en una fila de M2 enteros entre 0
y r-1, para algin entero positivo r. Esta fila de nameros hay que codificarla y
aprovechar la redundancia, es en este sector donde se realiza la disminucion del namero
de bits que se requieren para almacenar la fila.

Este proceso va ligado directamente con el proceso de filtrado que, la misma
transformada Wavelet de Kravchenko otorga (Debido a los coeficientes mostrados en

la Figura 37) a las componentes anteriormente obtenidas en la cuantizacion.
4.3.4 MatLab

Con Respecto a el programa realizado para la compresion de imagenes médicas, se

tiene el siguiente diagrama de bloques para Matlab (ver figura 39).
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| GUARDAR |

i, .
[N ORMaP | nAGEN |

SI

NO

| JEes ) COMPRIMIR ‘ FIN

INICIO | IMAGEN

Figura 39. Diagrama de bloques

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

4.3.5 Interfaz & Funciones
En cuanto a la interfaz del programa en matlab, se puede dividir en dos interfaces,

miGuil (interfaz 1) y miGUI2 (interfaz 2).

10 if nargin && tac
1 gui_Btate.gu arar
13

".4 AL _nacsant

Figura 40. Cdadigo inicial de la interfaz de Matlab GUI

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

Figura 41. Interfaz uno (1)

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
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En la interfaz uno (1), se tienen tres sectores que se pueden destacar. En el sector 1
se tiene el panel de control, que posee como finalidad la apertura, compresion y

exportacion de la imagen a procesar.

Panel de control

Figura 42. Panel de Control

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
Dentro del panel de control, se tiene tres (3) botones:

1. Abrir: Este boton posee como finalidad la apertura de la imagen en formato
DICOM (.dcm), y posteriormente es reflejada en una variable global “im”.
En el momento que esta imagen medica es asimilada correctamente por matlab,
se podra visualizar en sector dos (2). Esta “asimilacion” viene dado por el
histograma y la normalizacién de la imagen (Pardmetros necesarios para el

calculo de la compresién).

& handles.imagen = dicomread (fullfile(pathname, filename)):
88 - axes (handles,.axesl):
Ly imshow |(handles.inagen, [(])7

=handles,imagen;

- - whos(

an la & r n

Figura 43. Codigo boton “Abrir”

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
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Como se ha dicho anteriormente, esta imagen medica sera visualizada en el segundo
sector de la interfaz uno (1), en los “axes”. El “axes1” corresponde al visualizador de
la imagen original, y el “axes2” corresponde al visualizador de la imagen comprimida.
Sumado a eso, posee un indicar de peso, en la zona inferior; dicho indicador posee

como unidad de medida el Megabits (MB).

g Comerwate

Figura 44. Visualizadores (axes)

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

Asi, (ver figura 45), se podra visualizar la imagen, una vez cargada en matlab.

I
| 'S wetnt .

Figura 45. Imagen cargada en el “Visualizador 1”

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
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2. Comprimir: Este boton posee como finalidad, la compresion de la imagen
medica ya carga en matlab. En este proceso, actuan los coeficientes de
transformada de Wavelet de Kravchenko (filtros deducidos por la tabla de la
figura 37), se realiza la cuantizacion, y una vez obtenidos y almacenados las
cuatro (4) componentes, se aplica el diezmado de la imagen. Después de hacer
el diezmado, para poder obtener la imagen comprimida se necesita realizar otra
normalizacion a la imagen médica, esta imagen normalizada es la compresion
total de la imagen DICOM, y es la imagen imprimida en el “axes2”
(Visualizador 2).

WA L Cel )

Figura 46. Boton Compresion - Parte 1

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

wolll n 9

Figura 47. Boton “Compresion” (Componentes de Wavelet) - Parte 2

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
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Como se menciono anteriormente, la visualizacion de la imagen comprimida, esta

asigna en el “axes2” (Visualizador 2), ver figura 48.

Compresor de Imagenes Dicom

Figura 48. Imagen cargada y comprimida.

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

3. Guardar: Botdn que realiza la exportacion de la imagen medica comprimida
en formato DICOM.

. orueba 1.dcm Archivo DCM
<

| ] prueba 2.dcm Archive DCM

Figura 49. Imagen exportada y comprimida.

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
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imagenesDicom.m miGULm miGUIZ.m wavel.m +
149 e
150
151 function pushbutton5 Callback (hCbject, eventdata, handles)
152 — try
153 — ¥ = getimage (handles.axes2);
154 — if isempty(y), return, end
155 = [filename, pathname] = uiputfile('*.dcm’', 'Guardar imagen comprimida');
156 — if filename==0, return, end
157 = fName = fullfile (pathname, filename) ;
158 — dicomwrite (v, fName) ;
159 = catch
160 — msgkox ("Error’
161 — [end
162 — quidata (hObject, handles); &
I 'l 1 [
® | Workspace
-
miGUI/ pushbutton5_Callback Ln 161 Col 4

Figura 50. Codigo boton de “Guardar”
Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

Para finalizar con respecto a la interfaz uno (1), se tiene la funcion “Tranformada
de Wavelets”, que tiene como finalidad, el desgloce de las cuatro (4) componentes de
Wavelet, y posteriormente la demostracion grafica de cada una de ellas.

Dichas graficas de las componentes de la imagen medica, seran visualizadas en la

interfaz dos (2).

Transformada de Wavelsts

Figura 51. Boton “Transformada de Wavelets”, responsable de la apertura de la
interfaz dos (2)

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

Ahora veamos, miGUI2, que corresponde a la interfaz dos (2). Ver Figura 52.
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Figura 52. Interfaz miGUI2 (Interfaz 2)

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

En la interfaz dos (2), se puede visualizar dos secciones; la seccion de panel de
control, que esta formado por dos (2) botones, y los visualizadores de las componenetes
de wavelet, que corresponden a los “axes” tres, cuatro, cinco y seis. Dichas

componentes vienen impresas gracias a los comandos realizados en la figura 53.

~sgererli o wOLm - mGULm —_— +
—

axes (hazdles . ages)

axes (handlies. axesd

sxes (handies . snesd

Gl in ) < B |

Figura 53. Cadigo de impresion de componentes.

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

Las componentes de la imagen representada, se toma de la interfaz anterior, y
posteriormente se imprimen las componentes que se calcularon del botdn

“Comprimir”. En el momento que se imprimen las componentes, no se imprimen de
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forma directa, primero se necesita realizar un diezmado, y ese diezmado resultante, es
la impresion de las componentes de la transformada de wavelet en los respectivos

“axes” (Visualizadores).

Transformada de Wallevet

Crusrems Degon

Figura 54. Ejemplo de visualizacion de las componentes de Wavelet cuantizadas.

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

Para finalizar, se tiene el boton de “Salir”, y posee como finalidad, el cierre del

programa.

AR | pubatiint C it s 0 B

Figura 55. Codigo correspondiente del boton “Salir”

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
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Pacel de centrol

Abrw

Comprmy

Uusdar

Figura 56. Imagen 1 - Comprimida

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

- mARD -— —

Figura 57. Imagen 1 - Componentes

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
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!

Compresor de Imagenes Dicom

Figura 58. Imagen 2 - Comprimida

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

+ msUR " " = -

Transformada de Wallevet

Figura 59. Imagen 2 - Componentes

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
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Pare de castie
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RUTTRT

Figura 60. Imagen 3 - Comprimida

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

¥ o o e

Transformada de Wallevet

Cormenete Lageta

Figura 61. Imagen 3 - Componentes

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
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Compresor de Imagenes Dicom

rupen Cenprvrsda
Panel de control
vy
T i

Quaan

Tram teremide 30 Yenretn

Figura 62. Imagen 4 - Comprimida

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

Transformada de Wallevet

Compenenie \Verdea

SprInattie Harunrtal

Compenetie Dugangl

Figura 63. Imagen 4 - Componentes

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
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Compresor de Imagenes Dicom

Figura 64. Imagen 5 - Comprimida

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
-~ s

Transformada de Wallevet

Figura 65. Imagen 5 - Componentes

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
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Figura 66. Imagen 6 - Comprimida

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

o - > —
- e E i . . Cn— - Pan— p—  —

Trassvevwds e Wavetes

Figura 67. Imagen 7 - Comprimida

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

4.3.6 Comprobar la calidad y peso de las imagenes médicas subsiguiente a la
compresion, por medio de pruebas realizadas con la transformada de wavelet.
A continuacion, se visualizard una tabla comparativa de las imagenes médicas

subsiguiente a la compresion.
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IMAGEN IMAGEN PORCENTAJE PERDIDAS
ORIGINAL | COMPRIMIDA DE VISUALES
(MB) (MB) COMPRESION | SIGNIFICATIVAS

IMAGEN 1 0.5 0.129 74.2% NO
IMAGEN2 | 0.125 0.03125 75% NO
IMAGEN 3 0.5 0.125 74.2% NO
IMAGEN 4 0.5 0.125 74.2% NO
IMAGEN 5 0.5 0.125 74.2% NO
IMAGEN 6 0.5 0.125 74.2% NO
IMAGEN 7 | 9.3774 2.3443 75.1% NO

Tabla 2. Tabla comparativa de las imagenes médicas subsiguiente a la compresion

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021

Como ultimo experimento, se realizo la compresion, de una imagen anteriormente
comprimida, obtiniendo como resultado, una compresion del 93.75 %, y dicha imagen
posee perdidas significativas a nivel visual. Este resultado da a entender
implicitamente, el desarrollo éxitoso del procesador de imagenes medicas con la

Transformada de Wavelet.

Figura 69. Verificacion del codigo, realizacion éxito de la compresion.

Fuente: Barrios, Martinez, 2.021
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FASE 4
4.4 Factibilidades

Técnica: es necesario recalcar que, el presente trabajo de grado ha sido
estipulado para ser culminado en una etapa experimental, debido a que, el
algoritmo que se esta planteando como solucion al problema presentado no sera
llevado al usuario para ser probado, por lo que solamente se estard
comprobando su eficacia y utilidad, dejando asi una propuesta para el problema
de la transmision y almacenamiento de las imagenes médicas en los distintos
centros médicos competentes.

Social: dando un breve repaso al resultado que se propone al problema en
cuestion, se basa en que, se desea una eficaz y eficiente transmision de los datos,
en este caso serian los estudios médicos que contienen la informacién, pudiendo
asi transmitir la informacién en un menor tiempo, haciendo que el médico
pueda diagnosticar al paciente de manera acertada en el menor tiempo posible,
logrando que la transmision de la informacion no sea un obstaculo para el
diagnostico; se debe hacer la aclaratoria de que, el proyecto es una propuesta
para el problema actual, no se realizaran pruebas con el usuario ya, que el
algoritmo que se desarrollara llegara hasta la etapa experimental.

Beneficio Econdmico: bien se sabe que los diferentes centros médicos hacen el
gasto en un centro de almacenamiento para los archivos de sus pacientes, ahora
bien, con la posible solucién que se estd proponiendo, se esta estipulando un
menor peso de las imagenes médicas a su vez, prevaleciendo la informacion util
de las mismas para su futuro diagnéstico médico, haciendo asi mas sencillo su
almacenamiento y transmision, esto conlleva a que los centros médicos eviten
hacer mejoras o abaraten costos en sus métodos para almacenar estos datos, ya
que, al menor peso, menor cantidad de archivos y mayor espacio para
almacenamiento.

Ambiental: como bien se conoce, las reacciones bioldgicas causadas por las
microondas pulsadas, se encuentran por debajo de los limites de exposicién en

el cual los gobiernos consideran seguros durante un tiempo establecido, ahora
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bien, no solamente para la salud podria imponer un minimo riesgo, también se
tiene que tomar en cuenta que los campos electromagnéticos artificiales afectan
a los cetaceos que utilizan campos electromagnéticos terrestres para su
orientacion (radiofrecuencias de radares submarinos o buques que pueden
interferir con los sistemas de orientacién de la vida marina). También esta la
mortalidad de las aves y la desaparicion de las abejas, los cuales segun estudios
cientificos existen inicios que son debidos a la contaminacion electromagnética,
asi como estos estudios, se tienen presentes diversos mas, todos derivando de
la causa de los efectos negativos de la contaminacién electromagnética en la
vida silvestre; teniendo presente estas realidades, la propuesta que se presenta
al comprimir las imagenes médicas reduciendo asi su peso, cosa la cual aligera
el tiempo de transmision de las mismas, da como resultado que se haga un
menor uso del wifi, haciendo asi que la contaminacion electromagnética que
generan estos aparatos, sea mucho menor al momento de su uso, en

comparacion a como es actualmente,

86



CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se logro el cumplimiento de los objetivos planteados del presente trabajo de
investigacion, demostrando asi el posible procesamiento y compresion de las imagenes
médicas, junto a la ayuda del algoritmo creado basado en la transformada ondicula
Wavelet.

Como resultado, se pudo visualizar una compresion exitosa, con un promedio del
75% de compresion en las muestras seleccionadas; las pérdidas son practicamente
imperceptibles al ojo humano, dando a entender, la eficiencia que posee la
transformada de Wavelet, al momento de comprimir imagenes médicas.

Entre las recomendaciones sugeridas, se recomienda la inclusion del descompresor
de imagenes medicas dentro del mismo programa, seria un buen estudio al momento
de aplicar el proceso de manera inversa.

Sumado a eso, se recomienda la incorporacion de los métodos de compresion sin
perdidas a la cadena de procesamiento, experimentar con ambos tipos de compresores
puede obtener como resultado un procesador del tipo hibrido con respecto a métodos
de compresion de imagenes médicas.

Para finalizar, se recomienda (en tal caso de, profundizar ain mas) realizar
compresion de imagenes medicas y posterior al proceso, la realizacién de graficas en
tres dimensiones, en el caso de las tomografias, las gréaficas en 3D, tendria mucha

relevancia.
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