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Estubio COMPARATIVO DE CUATRO METODOS DE COMPRESION
PARA IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA NUCLEAR

AZPIROZ LEEHAN, ],
CHARLESTON VILLALOBOS, S.

FESLIMEN:

Se presenta un estudio acerca de las propiedades de com-
presidn de 4 métodos empleados actualments para imdgenes
y se aplica o caso de imdgenes cerebrales de resonancia
magnética nuclear: Transformada de Fourfer, Transformada
cosencidal, wavelels y wavelet packets. Se comparan fos
resultadas con la literatura, donde se encuentra que puarg las
transformaciones de Fourier y cosenoidal, dsta Uitima es
superior, mientras que en general la aplicacidn de wavelet
packels en un esquema de descompasicidn en 5 niveles iy con
una seleccidn de la entropia de acuerdo al criterio del logar-
itmo de Ia energio proporciona los mejores resultados desde
todos los puntos de vista estudiodos: criterios visuales, imd-
genes de diferencias y cdiculo del error cuadrdtico mecio.

PALABRAS CLAVE:
Compresidn de imagenes, Transformada discreta
cosenoidal, wavelets, wavelet packets, resonancia
magnética nuclear

INTRODUCCION

Desde hace mas de 100 afios y hasta ahora, la mayor
parte de las imé&genes médicas se visualizan y alma-
cenan en medios analdgicos, tales como la pelicula
radiografica aln cuando un gran nidmero de modali-
dades de imagen tiene un formato digital original-
mente. 5in embargo, las tendencias actuales indican
gue si se desea almacenar y transmitir imdgenes
medicas de manera eficiente, éstas deberdn almace-
narse en un formato digital, de tal manera gue se
puedan ligar facilmente a sistemas de administracidn
radioldgica o a sistemas de almacenamiento y comu-
nicacion de imagenes [PACS). La compresién de ima-
genes en estos campos debe emplearse, ya que per-
mite una reduccion importante de el espacio de
almacenamiento, ademas de que el tiempo de trans-
ferencia a través de una red se reduce en la misma
proporcion,
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ABSTRACT:

We present a comparison between four methods used for the
compression of magnetic resonance medical images. The
methods tested were: Fourier and cosine transforms, wavelets
and wavelet packets. Resuils are compared with the litera-
ture, and the canclusions show that cosine transform methods
outperform Fourier transforms, and wavelet methods are bet-
ter than the classical transform methods previously men-
tioned. In particular. we show by visugl quality, difference
images and mean square error criteria that the wavelet pack-
et five level decomposition using the log of energy as entropy
criterion is the most suitable method for magnetic resonance
images of the brain.

EEYWORDS:!
Image compression, Discrete cosine transform, wavelets,
wavelet packets, nuclear magnetic resonance.

Los algoritmos de compresion se dividen gene-
ralmente en reversibles e irreversibles. En el primer
caso, toda la informacion disponible se encuentra
despues de la descompresidn, pero solo se pueden
obtener tasas de alrededor de 3:1 [1]. En el caso de
la compresidén irreversible, existe una pérdida de
informacién, pero las fasas que se pueden obtener
son al menes de un orden de magnitud mayor. En &l
caso de las imdgenes médicas se desea proporcionar
toda la informacion necesaria al médico, al mismo
tiempo que se eliminen las distorsiones producidas
por el método. Es frecuente encontrar que un nimero
impaortante de los algoritmos empleen la transforma-
cidn de la imagen a otro dominio, donde sea posible
representar la energia de la imagen de una manera
mas compacta.

La transformada discreta cosenoidal (TDC) es
un caso tipico de estos métodos. Es frecuente encon-
trar que la imagen se divida en sub-blogues para
procesar los mismos y asi minimizar el tiempo de
computo. El algoritmo denominado JPEG ("joint pho-
tographers expert group”) es un estindar de com-
presion gue emplea esta técnica. Aln cuando este
algoritmo no fue disefiado para emplearse en ima-
genes medicas (ya que genera artefactos de bloque,
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que son inaceptables en este campo), frecuente-
mente se emplea para evaluar técnicas y efectuar
comparacicnes. En ocasiones se ha empleado en &l
medio hospitalario, como por ejemplo, en el caso de
telepatologia [2], pero en general los trabajos que
emplean la TDC en el ambiente hospitalaric sugieren
que se efectie una transformacién sobre la imagen
completa [3.4]. Otros métodos que se han empleado
han sido cuantificadores vectoriales a tasas variables,
donde se han reportado tasas de compresion de
hasta de 10.5:1 para imagenes de resonancia mag-
netica nuclear [5-10].

Una medida del rendimiento de una transfor-
mada discreta para la compresidn es su capacidad de
decorrelacionar una secuencia dada. La transformada
Karhunen-Loéve (KL) es una transformada dptima, va
que decorrelaciona completamente una secuencia.
Para evaluar el rendimiento de las transformaciones
subdptimas se efectdan comparaciones de éstas con
la transformada KL. Varias de estas comparaciones se
han llevado a cabo para evaluar el rendimiento de
distintas transformadas en funcidn de la distribucion
de varianza, la compactacion de la energia y la mini-
mizacion de la distorsion. De acuerdo a la literatura,
bajo todos estos criterios la TDC es superior a las
demas debido a que se aproxima muy bien a la trans-
formada KL. Un ejemplo de estas diferencias son las
caracteristicas de compactacidn de la energia entre la
TDF y la TDC para varios tipos de imagenes. Es posi-
ble optimizar el algoritmo de compresion, dependien-
do del tipo de imagen a comprimir. Por ejemplo, en
la mayorfa de las imagenes tomograficas se tiene una
region central donde se localiza la informacién de
interés, que estd rodeada de una regidn de intensi-
dad cercana a cero. De acuerdo a Villasenor, en estos
casos, la TDC no es la transformada mds eficiente
desde el punto de vista de la compactacién de la
energia y por lo tanto se pueden emplear otras trans-
formaciones mds eficientes desde el punto de vista
computacional, como en el caso de las transformadas
de Fourier y de Hartley [11]. Debido a esto, hemos
analizado el comportamiento tanto de la TDF como
de la TDC para el caso de compresién de imagenes
de resonancia magnética nuclear de 256 x 256 pi-
xeles.

METODOLOGIA

En este trabajo estamos interesados en evaluar la ca-
lidad de las imagenes comprimidas y descomprimidas
con distintas tasas y bajo distintos tipos de transfor-
macién. Empleamos inicialmente la técnica propues-
ta por Lo ¥ Huang para transformadas cosenoidales
de imagenes completas y la aplicamos a la TDC [algo-
ritmo de Lo y Huang original] [3, 13], la TDF (si-
guiendo a Villasenor]) [11] y a la transformada en
ondeletas o "wavelets”, siguiendo las ideas
planteadas por Saipetch, Ho y colaboradores, tanto
&n su versitn convencional como en la descompaosi-
cién conocida como paguetes de wavelets o “wavelet
packets” [12].

Para poder efectuar una compresién de las
imagenes, es necesario eliminar selectivamente a va-
rios de los coeficientes que componen a la imagen
transformada y posteriormente efectuar la transfor-
mada inversa. En este estudio, los coeficientes que se
eliminaron fueron escogidos a partir de un umbral
gue nos permite eliminar el ndmero de coeficientes
necesario para poder obtener una tasa de compre-
s5ion predeterminada. Para cuantificar esta informa-
cion se sigue el esquema propuesto por Lo ¥ Huang
[3] que mapea los valores flotantes al entero mas
cercano entre 0 y 255 para obtener 256 niveles posi-
bles. A partir de una imagen axial de resonancia
magnética de una cabeza se efectuaron las transfor-
maciones y posteriormente se seleccionaron los datos
@ conservar para cada uno de los métodos. Para este
estudio se escogieron las tasas de compresion de 13,
26 y 52:1. La figura 1 muestra la imagen original,
que se empled para efectuar la compresién siguiendo
las distintas técnicas mencionadas,

COMPRESION POR TRANSFORMACION DE FOURIER ¥
COSENOIDAL

La idea general de la compresién por transformacion
se basa en la obtencidn de una representacian alter-
nativa de la imagen, de tal manera que la energia de
la misma guede concentrada selectivamente en unos
cuantos coeficientes. Estos coeficientes son los que
deberdn guardarse después de una cuantificacion
para generar posteriormente la imagen reconstruida.
En general, la compresién por transformacidn se ha
estudiado para sefiales de video, donde tipicamente
se subdivide la imagen original en sub-blogues de
alrededor de 8 x 8 pixeles para después efectuar las
transformaciones sobre estos. Este enfoque tiene la
ventaja de disminuir significativamente los tiempos

Figura 1. Imagen original. Corte axial de resonan-
cla magnética nuclear
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de cilculo, pero en el caso de imagenes fijas, se ge-
neran artefactos de blogue, que son completamente
inaceptables para imdgenes en aplicaciones médicas,
Es por esto gue en la actualidad se empleen técnicas
de compresién por transformacion sobre las imé-
genes completas en este dltimo tipo de imagenes.

La transformada Cosenoidal se emplea para la
compresion de imagenes, la reconstruccion y el filtra-
do. Se puede calcular a partir de una transformada
de Fourier de tamafio 2N. A partir de una imagen ini-
cial, por ejemplo de 1024 x 1024 pixeles, se trans-
fiere una linea de la imagen, de 1024 valores hacia
un buffer. A esta linea se le adicionan 1024 ceros
para construir un buffer de 2048 valores. Se calcula
una transformada discreta de Fourier sobre estos
2048 valores, vy cada dato se multiplica por un coe-
ficiente e =8 |3 transformada cosenocidal es la
parte real de este producto, multiplicada por la con-
stante 2C[u)}/N, donde Cu)=([1/2}"* si u=0 y
Clu)=1 si u es distinto de 0. El resultado es una linea
de 1024 valores transformados.

Todos los pixeles se procesan de la misma
manera y las lineas transformadas que se encuentran
almacenadas en memoria deben seguir una
operacion de transposicidén para obtener una trans-
formada transpuesta unidimensional de la imagen
completa, Esta imagen transpuesta sufre una segun-
da transformacion, siguiendo las mismas operacicnes
y el resultado es una trasformada cosenocidal bidi-
mensional de la imagen original. En estos datos
transformados, la informacién relativa a las bajas fre-
cuencias dentro de la imagen inicial se encuentran en
la esquina superior izquierda [el primer dato corres-
ponde al valor de DC o al nivel de gris promedio de
la imagen completa), mientras que la informacién de
altas frecuencias se encuentra alrededor de la
esquina inferior derecha.

Para el caso discreto, si se define a x(n) como
una sefal discreta en el tiempo y X(k) como su trans-
formada de Fourier, se puede definir la transformada
discreta cosencidal [TDC) como la parte real de X[k].
La parte real de X[(k) también es la transformada
discreta de Fourier (TDF) de la parte par de x(n],
definida como xe(n)=[x{n)+x(-n)]/2. Esto quiere
decir que la TDC de x(n) es igual a la TDF de xe[n).
Para el caso en el gue xe(n) es causal, es decir que
%[n)=0 para n<0, xe(n) ¥ por lo tanto la TDC definen
a x(n) de manera Gnica. En este caso, xe(n] puede
VEerse como una extension par de x(n). Se puede con-
cluir entonces gque la TDC de una funcién causal x(n)
puede obtenerse como la TDF de una extension par
de x[n} [13].

En los casos de las transformadas de Fourier y
cosenoidales, se puede observar que el espectro de
la imagen transformada contiene informacion princi-
palmente en las regiones de baja frecuencia. En estos
casos, los coeficientes eliminados se encontrarian en
las esquinas del espectro de Fourier y en el angulo
inferior derecho de la transformada cosenoidal y
dependiendo de la tasa de compresion deseada, el
umbral a partir del cual se sustituyen los valores de

los coeficientes hara que estas regiones crezca o
decrezca. Para las tasas de compresidn de este estu-
dio, se eliminaran aproximadamente el 92.5%, 96.2
y 98% de los coeficientes para obtener las tasas de
13:1, 26:1 ¥y 50:1 respectivamente.

COMPRESION POR TRAMSFORMADA WAVELET
¥ WAVELET PACKETS

Segln Mallat [14], los métodos de descomposicién
multifrecuencial son adecuados para la compresion
de imagenes, gracias a las propiedades estadisticas
de las imagenes v al hecho de que estas representa-
ciones se aproximan a la sensibilidad del sistema
visual humano. Ain cuande la respuesta a impulso de
una célula simple en la corteza visual pueda mode-
larse por una transformada de Gabor, no es posible
desarrollar un sistema de compresion alrededor de
este tipo de funcién, ya que la resclucién del sistema
Gabor es fija [15] y dado que a pesar de que a par-
tir de una expansién de Gabor se tiene una repre-
sentacidn completa, no se trata de una base ortonor-
mal para ésta [16]. Ahora bien, en la compresion de
imagenes, no es posible definir a priori una resolucion
dptima para efectuar un analisis. Es dificil hacer un
andlisis a partir de la intensidad de niveles de gris
directamente, ya gque estos valores dependen de
variaciones de iluminacién del medio ambiente. Las
variaciones locales de intensidad de la imagen son
mas importantes. El tamafio del entorno donde se
calcula el contraste debe adaptarse a la talla del obje-
to a analizar v en general, una imagen contiene
muchas estructuras de diversos tamafios [17]. For lo
tanto es relevante &l manejo de diferentes escalas
para la compresion de imagenes. La imagen original
puede representarse mediante la suma de dos ima-
genes, una de baja resolucion, llamada tamhbién
aproximacion, y otra que contiene la diferencia de
informacidn entre dos niveles de diferente resolucidn
o0 escala. La diferencia de informacidén entre las
aproximaciones de una imagen a las resoluciones 2+
y 2! puede extraerse al descomponer la imagen sobre
una base de "wavelets” ortonormales de L*(R?). de la
forma {w imn  (xy1y={2'w '(x-2'm.y-2'n};jz 0,
1=1,2,3, donde j,l.m.n son enteros [18]. La redun-
dancia en la descomposicidn se elimina, debido a que
las funciones son ortogonales. Esta descomposicion
define a una representacion multiresolucién denomi-
nada representacién por "wavelets”, que para el caso
discreto se calcula por medio del empleo de un algo-
ritmo piramidal basado en convoluciones por filtros
espejo en cuadratura. La transformada bidimensional
por “wavelets” se puede calcular a partir de una
extension separable del algoritmo de descomposicion
unidimensional. A cada etapa A%"'f, la imagen
puede descomponerse en: A% D'SJf DY Dif
donde A",f es la aproximacion discreta de la imagen
fix.y) a la resolucidn 2'y D,f es la imagen de detalles
a la resolucion 2j que contiene la diferencia de infor-
macictn entre A%'Fy A%, La figura 2 muestra esta
descomposicion.

g
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Figura 2. Descomposicidn de una imagen en sub-
imdgenes por medio de convoluciones monodimen-
sipnales de lineas y columnas de la imagen inicial
can filtros espejo en cuadratura M y G.

La imagen A% corresponde a las frecuencias més
bajas, D', representa las frecuencias verticales altas
(bordes verticales), D°,f, representa las frecuencias
horizontales altas y D*if las altas frecuencias en las 2
direcciones (las esquinas o las diagonales). La re-
construccion sigue el proceso inverso. Durante la
reconstruccion, es posible adaptar el error de la codi-
ficacion de cada imagen de detalle a la sensibilidad
del sistema visual humano en cada banda de fre-
cuencia y para cada orientacidn especifica. En las
bandas donde el sistema visual humano es mds sen-
sible, se introduce un menor ruido de cuantificacién,
mientras que se pueden emplear compresiones mas
elevadas en las bandas donde la respuesta del sis-
tema visual humano es mas débil [14,17].

El analisis de la imagen en paguetes de
wavelets generaliza el analisis por wavelets. En este
caso se descompone tanto los componentes de baja
frecuencia (aproximaciones]) como los componentes
de altas frecuencias (detalles). La figura 3 muestra
este esguema de operacidn. Este tipo de analisis per-
mite que una imagen se descomponga en 2 distin-
tas maneras de codificar la misma. Para definir cual
es la mejor opcidn de estas, normalmente se deter-
mina cual es la mejor base para cada drbol, desde el
punto de vista del menor costo[19]. Esto se hace
normalmente a partir de algun criterio de entropia.
Para el empleo de esta técnica para la compresidn de
imagenes, es necesario:

* Calcular la descomposicion del wavelet packet
de la sefial para el nivel dessado.

= Calcular el mejor arbol del wavelet packet,
siguiendo algln criterio de entropia.

= Aplicar un umbral para seleccionar la cantidad
de comprasion deseada.

* Reconstruir la imagen a partir de los coefi-
cientes modificados,

Fara el caso bajo estudio, se empled a los wavelets
biortogonales definidos por Daubechies [19] (filtros
derivados de una funcion spline, con 4 coeficientes
para el analisis y 4 para la reconstruccién), ya que

e
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Figura 3. Descomposicidn de una sefial S en wavelet
packets, donde A representa las secciones de aproxi-
macidn y D las secciones de detalles. Los indices
representan e mivel en la descomposicidn,

bajo el esquema de filtrado en sub-bandas, es
imposible tener filtros idénticos para anélisis v para
reconstruccion. A partir estos filtros de fase lineal se
hizo una descomposicién en tres niveles y posterior-
mente se efectud una eliminacion por umbral de los
detalles horizontal, vertical y diagonal. donde se
favorecio la eliminacidn de los detalles diagonales
sobre los otros dos, debido a gque visualmente se
puede efectuar una reconstruccion aceptable siguien-
do este esquema. En el caso de los paquetes de
wavelets, se hizo una descomposicidn en tres niveles
empleando la misma familia de wavelets (Biorto-
gonales 4.4) y la seleccion del mejor drbol se hizo en
funcion del criterio de entropia de Shannon [20].

RESULTADOS ¥ DISCUSION

La figura 4 muestra los resultados correspondientes a
las tasa de compresién de 13:1, 26:1 y 50:1. Estas
tasas se escogieron por estar la de 26:1 en el limite
superior de los resultados reportados en la literatura
para una transformada tipo cosenoidal sobre la ima-
gen completa. Las otras dos tasas son miltiplos y
submiltiplos de la anterior. A partir de un analisis
simple se puede observar claramente que la calidad
visual de las imagenes comprimidas por wavelets y
wavelet packets es superior a las imagenes que
emplearon las transformadas de Fourier vy
cosenoidales. Estos resultados se corroboran si se
presentan los resultados de las imédgenes de error,
correspondientes a efectuar las diferencias entre la
imagen original y las imdgenes descomprimidas,
ademas de calcular el error cuadrético medio (ECM),
calculado como:

M-l N-1

1
ECM = —— X X [ x{m,n)-k{m.n) |’
MN

donde x(m.n) es la imagen original y #/m.n) la ima-
gen reconstruida después de la compresidn. Este
ECM fue de 0.00121 para la TDF 0.00098 para la
TDC. 0.00031 para Wavelets y 0.00014 para
Wavelet Packets para la tasa de compresién de 13:1.
Tanto desde el punto de vista de calidad visual, de las
imagenes de error y del error cuadrdtico medio, las
imagenes de mejor calidad fueron aquellas comprimi-
das por Wavelet Packets, seguidas de las imagenes
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comprimidas por Wavelets, TDC y TDF respectiva-
mente. ES importante hacer notar que en estos
casos, los resultados contradicen a aquellos reporta-
dos por Villasenor Aguf, el comportamiento de las
imagenes procesadas por la TDC es mejor que ague-
llas procesadas por la Transformada de Fourier, tal y
Ccomo se esperaba para la generalidad de las ima-
genes, aungue la calidad visual de los dos tipos de
imdgenes resultantes de una compresion y descom-
presidn es simiiar. La figura 5 muestra los resultados
de estas operaciones, presentando las imagenes de
error para la tasa de 13:1 (sustraccion de la imagen
original menos la imagen descomprimida) multipli-
cadas por un factor de 10 para hacer resaltar las
diferencias.

Es evidente gue en los métodos por transfor-
macidn convencional existe un error importante que
se observa al conservarse parte de las estructuras
cerebrales en las imagenes de diferencias, y gue no
se observa en las imagenes provenientes de las
descomposiciones en wavelets. En estos casos, las
imagenes de diferencias muestran texturas y ruido
menos correlacionados con las imégenes originales,

Los tiempos de procesamiento para los calcu-
los de las transformadas de Fourier, cosencidal v
descompaosicion wavelet en 3 niveles, son similares
(del orden de 10-12 segundos en una computadora
PC con procesador K& a 200MHz de frecuencia de
operacion). La calidad de las imagenes se degrada
significativamente para las tasas de compresién de
26:1 y 52:1 para todos los métodos a excepcidn de
los wavelet packets, donde la calidad de la imagen
descomprimida a una tasa de 26:1 sigue siendo
aceptable, La tabla 1 muestra los resultados del cal-
culo del error cuadratico medio para las tasas de
compresion de 13:1 26:1 y 52:1 respectivamente y
descomposiciones en 3 niveles.

Tiro.DE COMPRESION .7 G530 o 00 TABKA T 30 150 TASA 26: 17 Tasa 5201
T 0 22 00 SN 005 6ATR
SRR 00T DS B 0D T AT D DS 065

0. 00051 80 0D VA TERE0 05055
WavELET! PACHETS BICRTOCORALES 4 4= w0 000 T 4500 00062 38K0:0022958

Tabila 1. Error cuadrdtico medio de la compresidn a
ung tasa de 13:1.26:1 y 52:1.

Como se puede ver en los resultados anteriores, la
calidad obtenida por la compresion empleando los
wavelets y wavelet packets desde el punto de vista
del error cuadratico medio asi como desde &l punto
de vista de la calidad visual es mejor a aquella
obtenida por transformaciones mas convencionales,
Una excepcion a estos resultados es la compresidn
por Wavelets a una tasa de 52:1, y esto es debido a
que probablemente no se llevd a cabo una seleccion
aptima de los coeficientes a eliminar,

Para evaluar las caracteristicas de otras posi-
bilidades de compresion, se decidié efectuar compre-
siones de la misma imagen a la tasa de 52:1 por
medio de wavelets y wavelet packets, pero ahora
para una descomposicion en 4 y S niveles. En estos

50:1

Fourier Coseno  Wavelets Wavelet Packets

Figura 4. Resultados de la compresidn a tasas de
13. 26 y 50:1 por varios métodos

. Fowrier Coseno

=
noogs

Wavelet Packets
(Biortogonal 4.4)

Wavelets

Figura 5. Imdgenes de error para las transformadas
de Fourier, cosenoidal, wavelet y wavelet packets,
para una tasa de compresidn de 13:1, Se incluyen
los valores calculados del error cuadrdtico medio.

casos el tiempo de calculo se incrementd en un fac-
tor de 3 para la descomposicion en 4 niveles, y en un
factor de 14 (equivalentes a 2°45'"] para la descom-
posicién en 5 niveles. La figura & muestra los resul-
tados para la descomposicidn en 4 y 5 niveles para
wavelets y wavelet packets. En el caso de wavelets
clasicos, el analisis se efectud hasta los 4 niveles de
descompaosicién y como los resultados no fueron sat-
isfactorios, si se comparan con aquellos presentados
en la figura 6 gue son inaceptables, se concluyd el
andlisis hasta esta etapa. La tabla 2 muestra los
resultados de la medicién del error cuadritico medio
para descomposiciones en 4 y 5 niveles.
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Wavelets 4 niveles

Tasa de Compresion de 52:1

Figura 6. Resultados de la compresion a partir de
una descomposicidn en & y 5 niveles

NIVELES D DESCOMPOSici 6N IR T NiVELES S STNIVELES ™

WANELETS BlCRTOGONALES SAlINE T4 4 NN E S D 0025 36 TE 10022072558
WAL PAZRETS BICRTOCONALES TS 474 e BT O 0000 B R 000 7T 558

Tabla 2. Error cuadrdtico medio de la compresidn
a ung tasa de 52:1 y descompasicidn en 4 y 5 ni-
veles,

Estos resultados muestran que el aumentar el
nimero de niveles de la descomposicién piramidal
permite elevar ain més la tasa de compresi6n, a
cambio de incrementar substancialmente el tiempo
de calculo. Adicionalmente, se puede cbservar clara-
mente la superioridad del método de wavelet packets
en la descomposicidn en cinco niveles, sobre todos
los demas.

Adicionalmente, y como complemento a estos
resultados, hechos a partir de la descomposicion en
wavelet packets, siguiendo el criterio de entropia de
Shannon, donde la entropia £ es una funcién de
costo, definida como El(s)=-slog(s/’) =-E,
5log(s?). Se evaluaron otros criterios de la misma,
para una descomposicién en cuatro niveles, tales
como:;

E2E;l1=|5]"=E|sl*=||s] . concentracidn en la norma 1°,
E3f5;)=logls/)=-E;logls7). el logaritmo de la energia.

La entropia umbral:E4(s)=1 si |5;|=e y O en otros
lados, de tal manera que E4 sea el naimero de
instantes en el tiempo cuando la sefal sea mayor a
un umbral e.

La tabla 3 muestra los resultados del calculo
de error cuadratico medio para los distintos tipos de
seleccion del mejor &rbol a partir de las definiciones
de entropia.
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Tabla 5. Determinacicn del error cuadrdtico medio o
partir de distintos criterios de entropia para una
descomposicidn en cuatro niveles para una tasa de
compresion de 5

COMNCLUSIONES

Como primera conclusidn de esta evaluacion se tiene
el hecho de que a todas las tasas de compresién
ensayadas, la calidad de las imégenes recuperadas a
partir de |a transformada cosenoidal son superiores a
aquellas procesadas por la Transformada de Fourier,
Este resultado era esperado, aungue contradice los
estudios publicados por Villasenor para imagenes de
este tipo. Pareciera que los resultados publicados se
refieren a algunas imdgenes con caracteristicas par-
ticulares pero que las conclusiones no son validas en
el caso general alin cuando las imdgenes consistan
en regiones centrales con informacién, rodeadas de
regiones obscuras con valores pequefios.

En segundo lugar, la superioridad de los méto-
dos basados en la descomposicién wavelet sobre las
transformaciones Fourier y cosenoidal clasicas es mas
que evidente. En las imdgenes de error, las imagenes
procesadas con estos métodos convencionales pre-
sentan caracteristicas correspondientes a bordes y

estructuras de la imagen original, mientras que en las
imagenes procesadas con las transformadas wavelet
5¢ presentan imagenes de error menos correla-
cionadas con la imagen original.

siguiendo los mismos criterios, se evidencia la
superioridad de la descomposicion de la imagen en
wavelet packets sobre la descomposicién en wavelets
convencionales. Desde |os puntos de vista de calidad
visual de la reconstruccién, descorrelacion de las
estructuras visibles en las imdgenes de diferencias ¥
el calculo del error cuadrético medio, esta tltima téc-
nica es superior a todas las demas, Pareciera que las
caracteristicas de los wavelet packets permiten una
tasa de compresion del doble que aquellas permiti-
das para |las descomposiciones por wavelets para un
nivel de calidad de reconstruccion dado.

Desde el punto de vista de la determinacién de
una tasa de compresién dptima que combine una
tasa elevada con una alta calidad visual, se puede
concluir que la descomposicidn en 5 niveles propor-
ciona las mejores imagenes a cambio de un incre-
mento muy importante en el tiempo de computo. La
figura 7 muestra los resultados de una descomposi-
cién en 5 niveles para una tasa de 26:1 ¥y la imagen



Revista Mexicana de Ingenieria Blomédica « volumen o = nimero 1+ manzo

original, la descompesicidn de wavelet packets a 3
niveles y una tasa de 13:1 y la descomposicién en 3
niveles para la tasa de 26:1. Se puede concluir que
la calidad de la imagen reconstruida es semejante a
la de 3 niveles a una tasa de 13:1, y que la tasa de
26:1 con estas caracteristicas presenta un balance
adecuado entre calidad y tasa de compresion. Estos
resultados se muestran objetivamente en la figura 8,
donde se presentan las imagenes de diferencias de
los procesos anteriores para wavelet packets: 3 nive-
les a tasa de 13:1: 5 niveles a tasa 26:1 y 5 niveles
a la misma tasa de 26:1.

Finalmente, para determinar cual es el criterio
aptimo para calcular el mejor arbol en la descom-
posicion, se evaluaron los distintos criterios para una
descomposicion en 4 niveles y se observd que para
el criterio del logaritmo de la entropia, las caracteris-
licas visuales y de error cuadritico medio son
mejores. De hecho, una descomposicion en cuatro
niveles con estas caracteristicas proporciona un error
cuadratico medio un poco Menor a una descomposi
cidn en cinco niveles, siguiendo el criterio de entropia
de Shannon. De la misma manera, una descomposi-
cion en 5 niveles con el criterio del logaritmo de la
entropia v una tasa de compresion de 50:1 propor-
ciona un error cuadratico medio equivalente a una
compresion de 20:1 para una transformada discreta
cosencidal. La tabla 4 muestra los resultados de la
comparacion de la descomposicidn en cinco niveles,
siguiendo el criterio de entropia de Shannon, vs. el
agaritmo de la energia (le) para las tasas de com-
presidn de 26:1 y 50:1 respectivamente.

CRITERIO DE ENTROPIA ¥ TASA DE COMPRESION Error CuaprAmico MEDo

50:1 ENTROPA DE SHAMMON TA53 210
S0:1 LOGARTMO DE LA ENERCIA LB51'x 10
76:1 ENTROPIA DE SHANNON 6.229 x 104
F6:1 LOGARITMO DE LA EMERGIA 1878 x 107
Tabla 4. Resultados del cdiculo del error cuadrdtico

medio para distintos tipos de criterios para el cdicu-
lo del mejor drbol de la descomposicidn para
wavelel packets a tasas de 26:1 y 52:1

La figura 9 resume las caracteristicas de la compre-
sion de las imagenes en funcién del error cuadratico
medio para una tasa de compresion de 52:1. Como
resultado visual final, la figura 10 muestra a la ima-
gen original, a una imagen comprimida por wavelat
packets y el criterio le a una tasa de 26:1, una ima-
gen comprimida bajo las mismas caracteristicas a
una tasa de 52:1 y una imagen comprimida a una
tasa de 13:1 bajo la transformada cosenocidal sobre
la imagen completa.

Se ve que la imagen comprimida a una tasa de
es practicamente idéntica a la imagen original,
mientras gue la imagen comprimida a una tasa de
50:1 presenta mejores caracteristicas visuales que la
magen correspondiente a la descompresion por el
método de la TDC adn a una tasa tan inferior como
13:1. Estas tasas de compresién podrdn emplearse
en sistemas completos de imagenes por resonancia
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Figura 7. Comparacidn en la calidad de la recons-
truccidn.
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Figura B. Imdgenes de diferencia para fos resultados

anteriores.
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Figura 9. Error cuadrdtico medio para distintos tipos
e compresion a una tasa de 52:1
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Figura 10. Comparacidn entre la imagen origingl,
imagen comprimida por wavelet packets y el criterio
de logaritmo de la energla a una tasa de 26:1, ima-
gen comprimida de la misma manera a una tasa de
S52:1 y una imagen comprimida a una tasa de 13:]

por el método de la transformada discretg

cosenaidal,

magnética nuclear. Estos resultades ayudardn a la
definicién de tasas y métodos avanzados para la
compresion de estudios completos de imédgenes de
resonancia magnética nuclear, donde tipicamente se
cuenta con 100 imagenes de resolucidn de 256 x
256 pixeles y 12 bits de amplitud.
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