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CAPITULO l 

INTRODUCCION 

El rápido desarollo de nuevas tecnologías en las areas de 

electrónica y comunicaciones ha ido cambiando gradualmente 

los métodos de adquisición, de almacenamiento. de despliegue 

y de transmisión de imágenes radiológicas, empleadas como 

medio auxiliar de diagnóstico. Son cada vez más las técnicas 

digitales empleadas en los equipos médicos, y esto ha 

permitido la introducción de la radiologia digital como algo 

común en la práctica diaria de la radiología general. 

Junto con las ventajas de contar con imágenes radiológicas 

digitales, como es el poder emplear las técnicas de 

procesamiento digital de seHales en el apoyo al diagnóstico; 

ha surgido la necesidad de contar con métodos eficientes para 

el almacena.miento y la transmisión de éste tipo de imágenes, 

ya que·, en general, cuando se trabaja con imágenes 

digitalizadas, se requiere de una gran cantidad de memoria· .. 

para su almacenamiento y 
. "~ 

demasiado tiempo para su 

transmisión. Por ejemplo, una tomograf!a computarizada, con, 

una resolución de 512 x 512 "pixeles", cuantizada con 8 bits 

por pixel ,constituye má.s de dos millones de bits. Hxis_te, 

por lo tanto, un creciente interés en comprimir este _tipo· de 

imágenes, más aun cuando en un Hosp·1tal su número va en 
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aumento y se archivan, a veces, durante varios arios. 

Los métodos empleados para efectuar la compresión de 

datos, o codificación de fuente, pueden ser técnicas 

encaminadas a la reducción de redundancia o a la reducción de 

entropia, aunque muchos métodos producen simultaneamente 

ambos tipos de reducciones. 

Puesto que la entropia se define como la información 

promedio, la reducción de entropia produce una reduccion 

de información. Esta información perdida no es posible 

recuperarla y por tanto, el empleo de la operación de 

reducción d~ entropia es irreversible. 

A éste tipo de compresión se le llama trunbién codificación 

reductora de fidelidad, o simplemente, compresión irrever-

sible. Dentro de esta categoría encontramos por ejemplo, los 

métodos de codificación predictiva como ADPCM ( Adaptive 

Differential Pulse Code Modulation ) y - LPC ( Linear· 

Predictiva Coding ), y los métodos de codificación basados en 

las transformadas Karhunen-Loéve, Fourier, coseno~ Had·runárd y· 

Haar. 

Por otro lado, la reducción de redundancia elimiti·a o al 

menos, reduce la redUndancia que existe en loe· datoá ,_ de tal 

manera que pueda reinsertarse posterionne~te. 

entonces de un proceso reversible, es decir, de una compre:-:-
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sión sin error. Como ejemplo de este tipo de codificación 

se tienen los códigos de Huffman y los "Run Length". 

En este trabajo se analiza el comportamiento de la trans-

formada discreta coseno cuando se emplea como herramienta 

para la compresión de imágenes de tipo radiológico: imágenes 

digitales como radiografías, tomografias computarizadas, 

imágenes de resonancia magnética y angiografias. Todas las 

imágenes empleadas aqui son en blanco y negro, es decir, 

mono- espectrales, Por tanto,sola.mente se trabaja con los 

niveles de intensidad de las mismas. 

En general una imagen natural puede ser representada 

mediante una función continua en la cual el nivel de 

intensidad o los diferentes tonos de gris que presenta ; son 

una función de la posición. 

Antes de procesar una imagen en una computadora, es 

necesario digitalizarla, es decir, muestrearla de manera que 

quede representada por un conjunto finito de números reales, 

llamados muestras o pixelee. 
·<J 

Posteriormente, cuantizar las 

muestras dividiendo la escala de tonos de gris en intervalos 

y asignar a cada muestra uno de estos intervalos, el cual 

representará su intensidad, El muestreo y ~a cuantización 

son en su fonna más ~imple uniformes: las muestras se toman 

en incrementos constantes, y los intervalos que--forman l'a 
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escala de tonos de gris de cada muestra son todos del mismo 

tamal"ío. De esta manera, podemos considerar una imagen 

digitalizada como un arreglo o una matriz 1 en donde cada uno 

de sus elementos nos representa la intensidad·de radiación de 

campo instantáneo de vista de.la imagen. 

La calidad de una imagen digitalizada depende del número 

de niveles empleados en la cuantización de cada muestra y del 

número de muestras tomadas en la dirección horizontal y en la 

dirección vertical del arreglo bidimensional. Entre más 

grandes sean estos parámetros, se tendrá una mejor reproduc

ción de l~ imagen original cuando se despliega en un monitor 

en fonna digital. También son importantes en la calida de 

una imagen los factores de contraste1 el nivel de ruido y la 

agudeza de los bordes y lineas. 

Facilmente se puede observar que la mayoría de las 

imágenes digitalizadas contienen gran cantidad de' redundan

oia1 ea decir, los valorea de los tonos de gris en algu~ae 

zonas de las imágenes están correlacionados, o diobo"de. otra-· 

manera, muchos valores de tonos de gris Se puederi predecir ·a 

partir de loa valorea de sus puntos vecinos. 

La idea fundwnental de la compresión de imágenes es enton

ces tratar de representar tales imágenes mediante un conju~to 

de datos no correlacionados entre si. De manera que cad& uno··.~: 
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de estos datos nos proporcione información sobre alguna pro

piedad única de la imagen, única en el sentido de que esa 

propiedad no se puede predecir a partir de los otros datos. 

Como se mencionó anteriormente, ~a compresión por reduc

ción de entropia, introduce una cierta distorsión al realizar 

la descompresión o decodificación de la imagen. Sin embargo, 

mediante este tipo de codificación se pueden alcanzar tasas 

de compresión mayores a las que se obtienen con los métodos 

que no intoducen error. Tal es el caso de la compresión por 

transformada. 

Los inconvenientes de codificar imágenes empleando métodos 

por transformada han sido principalmente, la gran cantidad de 

cálculos· necesarios. Sin embargo, recientemente se han 

introducido algoritmos rápidos que permiten efectuar tales 

cálculos mAs eficientemente. Además, es posible contar ahora 

con "hardware" especializado que hace factible realizar estas 

tranaforma~as en un tiempo reducido. De esta manera las .ta• 

sas de compresión que se obtienen con estos métodos, se· mues

tran· accesibles en la práctica. 

Al seleccionar una técnica de codificación de fuente Pel.r~ 

imágenes, hay - que tomar en cuenta tres parámetros que -la.-· 

caracterizarán y nos ayudarán a evalu~r su desempefto y su 

utilidad práctica en una aplicación detenninada, En primer -
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lugar el grado o tasa de compresión que se obtiene con la 

codificación. Esta tasa (o indice de compresión) se define 

como el cociente del volumen ocupado por la imagen original 

entre el volumen obtenido después de codificarla. En segundo 

lugar, el error o la distorsión que se introduce al deco-

dificar la imagen y recuperar la original. Por último, la 

complejidad computacional del método empleado, que se traduce 

en tiempo de procesamiento y en costo del equipo empleado 

·para la codificación. 

-~ 
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CAPITULO 11 

COMPRESION DE IMAGENES POR TRANSFORMADA. 

II.1.- Introdución. 

En este capitulo se describe brevemente la manera de em

plear la transformada coseno en la codificación de imágenes. 

Se muestra cómo,, al obtener la transformada de una imagen 

digital, se trabaja con los coeficientes de esta transformada 

de manera que aquéllos que son más significativos, es decir 

que su contribución es mayor al contenido de información y a 

la calidad ~ubjetiva de la imagen, se cuantizan con más 

precisión. mientras que aquéllos que son poco importantes 

desde el punto de vista de la escala de gris y de la 

resolución espacial son despreciados, lográ.ndose de esta 

manera una reducción en el número de datos, 

Como se mencionó anteriormente, se busca representar la 

imagen con el mínimo número de bits posible, dad·a :una 4is..:. 

torsión máxima permi-tida. Para esto, por medio de la trans

formada, buscamos representar las imágenes mediante un con

junto de datos no correlacionados [5 1 14, 16] , Para tip'oe 

generales, o clases ienerales de imágenes, puede resultar que 

el número de bits necesarios para codificar estos datos ·ya 

no correlacionados sea demasiado grande, en consecuencia se 

7 -· 



deben ordenar de acuerdo a su importancia, y codificar solo 

aquellos que contribuyen en mayor grado a la Calidad de la 

imagen. También cabe hacer notar que se deben de tomar en 

cuenta las caracteristicas del receptor· durante la 

codificación, pues si éste no es capaz de empiear la 

resolución o la calidad de las imágenes transmitidas, los 

coeficientes o los parámetros que nos proporcionan esta 

calidad pueden ser despreciados. Asi por ejemplo, si tenemos 

una imagen en la cual se tienen 256x256 pixeles 1 con 12 bita 

por pixel, pero el receptor solo puede desplegar 256 

difere~tes tonos de gris, es decir, trabaja únicamente con 8 

bits por pixel, no es necesario enviarle los 12 bita por 

muestra sino solamente 8 1 teniéndose entonces un ahorro de un 

tercio en el volumen de los datos. 

Il.2.- Estructura general de la codificación por transformada. 

La codificación de imágenes digitales basada en transfor

madas consta de dos etapas principales: la obtención . de la 

transformada de la imagen y la cuantización de los .coefiCien-· 

tes de la transformada. 

11,2.1.- Cálculo de la transfol""lllada. 

Para efectuar la transformada de una ima&en digital gene

ralmente se divide ésta en pequeHos bloques de· NxN como se· 

indica en la figura 1 y posteriormente se obtiene la trana·-
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formada bidimensional de tama~o N de cada uno de los bloques. 

Esta operación de subdivisión se hace para reducir los 

cálculos, ya que el número de operaciones se incrementa 

cuadráticamente con el tamafio de la transformada. El trunal'ío 

de los bloques es generalmente una potencia de dos y no hay 

traslape entre éstos. 

1- N-j 

1i 
.!.. 

X 
. 

Fig. 1 División de una imagen con una resolución de 

MxX 11pixeles11 en bloques de NxH "pixelee". 

En este trabajo los coeficientes de- la transformada 

bidimensional de un bloque j < alguno de los OV!l> 2 . bloques 

que han sido formados con la división men6ioliada 
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anteriormente ) se representan por Fj <u.v) y forman un 

arreglo matricial como se indica en la figura 2. 

Las componentes de frecuencia que contiene un bloque de la 

imagen original están representadas por los coeficientes de 

su transfonnada, ya que ésta es en realidad una descampo-

sición del bloque en frecuencias generalizadas. 

F/1,N-1) 

F j <N-1, N-1) 

Fig. 2 Coeficientes de la transformada del bloque j, 

... 
Los coeficientes F j (u 1v) con valores pequef'los de U- y de ·v_ 

representan los componentes de frecuencias bajas en la 

imagen, mientras que los efectos de alta resolución espacial-, 

contenidos en las frecuencias al tas, está.n X.epresen'tados p~r 

los coeficientes Fj<u,v) con valores grandes de u y de .. v.· 

Generalmente la mayor parte de la energ1 a de la--.1záageD ... está.--: 

10 



representada en los coeficientes Fj<u,v), que caracterizan 

loa componentes de frecuencias bajas [16]. 

Al obtener la transformada, queda entonces la imagen 

representada en el dominio de la frecuencia mediante el 

conjunto de coeficientes: 

con u,v = 0,1,2, ... ,H-1 

para j = 1,2, ..• ,<M!'.N> 2 

donde j nos indica el número de bloque. 

2 
Se denota por a a la varianza del conjunto de coefiu, v 

cientes que en cada uno de los bloques. dan los mismos 

componen~es de frecuencias, es decir, aquellos coeficientes 

F j (u, v) 1 para j =1, 2 1 ••• , CM/N>, con los 1 ndices u y v 

iguales. 

II.2.2.- Cuantizaoión [14, 16]. 

El procedimiento empleado comunmente para cuaUtizar los 

coeficientes de la.transformada Cy lograr~una compresión de 

la imagen) es ordenar los coeficientes Fj(u,v) de:acuerdo al 

valor de su varianza y retener solamente un determinado· 

número de aquellos cuya varianza sea grande, ya que ésta es 

una medida del contenido de información. 

Debido a que las varianzas de los coeficientes varían 

mucho de uno a otro, no resultaría eficiente emplear el. 
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mismo cuantizador para todos los coeficientes que se bañ 

retenido. Puesto que si se ajustan loe niveles de salida del 

cuantizador para abarcar el rango del coeficiente con la 

varianza más·grande 1 muchos de los coeficientes con varianzas 

pequefias caerán en los rangos más pequefios y en consecuencia 

la mayoría de los niveles del cuantizador no serán empleados . 

. Por tal motivo, antes de cuantizar los coeficientes que se 

han retenido, se normalizan dividiéndolos entre su desviación 

estandar y de esta manera se emplea un solo cuantizador para 

todos loe coeficientes. 

Finalmente a cada uno de los niveles del cuantizador se le 

asigna un código binario de manera que cada coeficiente 

cuantizado sea representado por una secuencia de bits de una 

misma longitud. 

Existen sin embargo algunas desventajas de utilizar un 

solo cuantizador para todos los coeficientes de la 

transfoi:-mada y representarlos con palabras de código de 

longitud constante. Por una parte se introduce el miSmo 

error medio cuadrático en todos los coeficientes normaliza"d06 

y puesto que en el proceso de decodificación al desnormaliz~r 

tales coeficientes cuantizadoe se deben multiplicar por eu 

desviación estandar, el error medio cuadrát'ic'o de cadá. 

coeficiente se hace proporcional a su varianiaª Es decir· loa 
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coeficientes con varianzas más grandes, los cuales son más 

importantes para la reconstrucción de la imagen, son los que 

resultan con mayor error de cuantización. Por otro lado, al 

emplear el mismo número de bits para cuantizar a todos los 

coeficientes que han sido retenidos, no se está tomando en 

cuenta la cantidad de información que conti~ne cada uno de 

ellos. Por lo tanto resulta más eficiente la codificación de 

los coeficientes de la transformada cuando se cuantiza cada 

uno de ellos con un número de bits proporcional a su 

contenido de inform~ción. 

II.3.-La transformada 6ptima para compresión de imágenes. 

La transformada Karhunen-Loéve es la transformada óptima 

en el sentido de que nos proporciona datos no correlacionados 

y simultanea.mente la máxima concentración de energía en pro

medio en un número reducido de coeficientes [5,14,16]. Esta 

transformada es computacionalmente dificil de calcuiar y 

por t·al motivo, cunndo se trabaja con secuencias aleatori&s 

estac~onarias, generalmente se emplean otras trari.sformadas. 

unitarias subóptimas que se le aproximan en su eficiencia.de 

compactación de energia. como son la transformada coseno y·_ la 

de Fourier. Son Gubóptimas para la compresión de imá.gen~s en 

el sentido de que sus coeficientes están aún correlaciÓnados 
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entre si, sin embargo, esta correlación tiende a disminuir 

conforme se incrementa el tamafio de la transformada. 

II.4.- La transformada coseno discreta. 

La codificación realizad~ en este trabajo esta basada en 

la transformada coseno discreta <DCT> la cual se define de 

la siguiente manera [2]: 

Sea f(m) con 

una secuencia de tamafío N. 

Su transformada, FCu) 1 es 

N 1 

( 1) 

F<u> = 2 / N C<u> f(m) cos [ 
< 2m + 1 

2N 

> u n ] 

m =O 

para u= 0,1,2, ••. ,N-1 (2) 

= { 
1/ -( 2 para u= o 

donde C<u> 
1 en caso contrario. 

(3) 

·Y ~a transformada inversa se define por 

N 1 

[ 
(2 m + 1) un] 

f(m) = í C<u> F<u> cos 
2N 

u = o 

para m = 0,1,2, ... ,H-1 (4) .· 
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Para el caso de dos dimensiones, la transformada coseno se 

define por: 

N - 1 N - 1 

F(u,v) = 4 / N C<u) C(v) 

m = O n =O 

f(m,n) [ 
_<_2_m_+ __ 1_>_u_rr ] [ <2n + 1) 

cos cos 
2N 2N 

V IT ] 

con u,v = 0,1,2, ... ·,N - 1 (5) 

donde las constantes C(u) y CCv) estan definidas como en (3) 

La inversa de (5) es 

N - 1 N - 1 

f <m,n) = C(u) C(v) F<u,v) 

u = o V = 0 

[ 
<2m + 1) 

u rr ] [ 
<2n + 1) 

V rr J cos cos 
2N 2N _ 

0, 1 N 1 - , <6) : -con m,n = ... -

Ultimamente, en el procesamiento de imágenes digita.les · se 

ha dado especial importancia a ésta transformada y. se h8n·· 

des11rrollado algunos algorl tmos rápidos para su cálculo '(4,->-

6,11,17, 18]. 
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Cuando una imagen se puede modelar como un proceso de 

Markov de bajo orden con grande correlación entre sus 

pixeles, es posible hacer una aproximación de la transformada 

Karbunen-Loéve mediante la coseno en lo que se refiere a sus 

propiedades de compactación de energia, Por este motivo, la 

transformada coseno discreta ha resultado atractiva en la 

compresión de imágenes [9, 16]. 

Además de su gran capacidad de compactación de energia, la 

transformada coseno introduce menos falsos contornos 

( 11blocking artifact 11 ) en los subbloques que delimitan la 

transformada, comparados con aquellos que introduce la 

tranformada de Fourier 1 principalmente cu·ando la tasa de 

comprensión es grande. 

Los coeficientes de la transformada coseno tienden a 

seguir una distribución Gaussiana 1 a excepción del 

coeficiente de d.c. Fj<O,O), el cual es modelado de manera 

mAs apropiada por una función de densidad de Rayleigh. 

Tomando en cuenta que una · \:9.riable aleatoria GaUeaiS:na· 

con una varianza igual a 
2 

·O' ' al ser cuantizada con una 

distorsión máxima D, necesita por lo menos 1/2 log <e/ /Dl . 

bits [3], se observa que ~i el número de bits asignado a un 

coeficiente Fj<u,v> debe indicar que tanta es la contribución 

de dicho coeficiente a la representación total de la 
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información contenida en la imagen, entonces tal número de 

bits debe hacerse proporcional al logaritmo de la varianza 

del coeficiente. 

II.5.- Esquema de compresión utilizado. 

II.5.1.- Caracteris~icas de las imágenes fuente empleadas. 

Las imágenes con que se cuenta son de 256x256x7, es decir, 

está.n representadas por una matriz de 256 renglones y 256 

columnas donde cada élemento de la matriz es un número entero 

en el rango de O a 127 el cual nos indica el nivel de 

intensidad de cada elemento de la imagen (pixel>, esto 

es, se tienen ? bits por pixel. 

-II.5.2.- Descripición del esquema de codifiación: 

a) Cálculo de la transformada. 

Inicialmente se divide la imagen fuente en 256 bloques de 

16 x 16 pixel es como se indicó en la sección 1!.2. l.< figu

ra 1 con M;256 y 1if;l6 >, a continuación, mediante (5) y (3), 

se calcula la transformada coseno bidimensional de cada uno 

de los bloques que han sido formados. 

b) Normalización de la transformada. 

Loe Coeficientes Fj<u,v>, para u,v = 0,1, ... 15 y par~· 

j = 1 1 2 1 ·.: .256 obtenidos en el inciso anterior, se normalizan' 

con respecto a su desviación estandar de manera ~ue resulten -

con varianza unitaria. 
:.,,_- . 
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2 
La varianza a de cada coeficiente se estima promeu, v 

diando los cuadrados de los elementos que representan una 

misma frec.uencia a lo largo de los 256 bloques, es decir: 

2 
O' u,v 

1 
=E ~jF<u,v>j 2 ~ = 

N 

N 

2 jF Cu,v>j 2 

j=O 

para u,v = 0,1, ... 15 

Los coeficientes normalizados Fnjcu,v) son entonces: 

Fnj<u,v> = 
cr u,v 

para u,v = 0 1 1 1 ••• 15 

y j = 1,2, ... 256 

c) Cálculo de la tabla de asignación de bits. 

(7) 

(8) 

Esta tabla, de 16 x 16 elementos, nos indica el número de 

bita con el que ee ~an a cuantizar los coeficien.teEf 

normalizados 
.l,) 

guiente expresión: 

2 

La tabla se calculó mediante la 

N-1 N-1 

2 Ln<a ) B<u,v)=bprom + 
LnClO> u,v 

2 Ln(a . ) 
u,v 

u=O v=O 

para u,v = 0 1 1 1 ••• H-1 

con liJ = 16 

18 
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donde "bprom" es el número de bits promedio esperado para 

represent~r los coeficientes de un bloque, y B<u,v) es el nú-

ero de bits con los que se va a representar a los 

coeficientes: 

F/u,vl para j = 1, ... 256 <10) 

La ecuación (9) minimiza el error de cuantización total 

promedi6 en los bloques [16], cuando se emplean cuantizadores 

uniformes. Ha sido obtenida empíricamente por Winz y 

Kurtenbach [19] . Las diferentes tasas de compresión se 

obtinen haciendo variar el número de bits promedio ttbprom". 

Puesto que, en general, B<u,v) es un número real, su valor 

se redondea al entero próximo y en caso de resultar negativo 

se le asigna el valor de cero, ya que no es.posible tener un 

número de bits negativo. 

d) Cuantización. 

Los coeficientes de la transformada, F
0

j<u,v) 1 se nor.m~li_..;.. 

zan nuevamente antes de ser cuantizadoa 1 de manera que tomen 

valores entre -1 y 1. 

Para esto, se obtienen los máximos m<u,v>: 

con u,v = 0,1, ... 15 

para j =l ... 256 . <11> 
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y los coeficientes normalizados F~j(u 1 v) 1 quedan definidos 

por: 

m(u,v) 

u,v = 0,1, .. ,15 

j = 1 '2' .. '256 (12) 

Posteriormente, cada coeficiente F~j(u,v) se representa 

por un número entero Sj Cu,v), mediante: 

S ( ) = [ Fn'j(u,v)(2B<u,v)-1 - 1] j u,v <13) 

donde Sj(u,v) se redondea al entero próximo. 

Finalmente, la representación binaria en complemento a dos 

es el valor codificado del coeficiente Fj(u,v). 

Cabe hacer notar que para reconstruir la imagen además .de 

contar con los valores Sj<u,v), es 

2 
máximos m<u,v>, las vario.nzas a u,v Y 

de bita B<u,v), "·' 

II.5.3.-Esquema de decodificación. 

necesario conocer loe 

la tabla de asignación 

La descompresión se efectúa realizando el proceso.inverSo.

Primero, se calcula el valor reconstruido de los coeficientes 

normalizados F~j<u,v> haciendo uso de la .tabla de ~aig~~ció~· 

de bita BCu,v): 
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F' <u v>= 
nj ' 

2
B<u,v)-1 _

1 

(14) 

posteriormente se desnormaliza con respecto a loS máximos y 

con respecto a las desviaciones eatandar mediante la 

siguiente expresión: 

2 = q m(u,v) u,v 

para u 1·v = 0 1 1 1 •• ,15 

y j = 1,2, •. ,256 <15) 

una vez obtenidos los coeficientes reconstruidos F/u,v), 

se calcula la transformada inversa de cada uno de los 256' 

bloques mediante (6) y (3) y, de esta manera, se otiéne 

finalmente la imagen reconstruida. 
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CAPITULO I I I 

RESULTADOS EXPERIMENTALES 

III.1.-Criterio de distorsión. 

Cuando se recupera una imagen, que ·ha sido comprimida, 

existen muchas maneras de evaluar la fidelidad con que ésta 

ha sido reconstruida. Se puede hacer uso, por ej~mplo 1 de 

métodos que nos proporcionan medidas simples de simiii-

tud [16]. Uno de ellos, ampliamente empleado 1 es el error 

medio cuadrático. En este trabajo se ·usa como parámetro de 

compa~ación el error medio cuadrático nonualizado <NMSE) el 

cual se define por: 

T-1 T-1 

l l Cf(u,v) - /Cu,v)) 2 

u=O v=O 
NMSE = C16) 

T-1 T-1 

l l Cf(u,v))2 

u=O v=O 

donde f<u,v) y /Cu,v> son las muestras que representan a la·. 

imagen original y a la reconstruida respectivamente. T ea el 

tamafio de los arreglos matriciales que fonnan las imá.g~nes. 

A pesar de que no es muy adecuado el empleo del HXSB 

cuando se va a evaluar visualmente la calidad de un~ _imagen·. 

debido a que es un parámentro que nos indica la cantid8d de 
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error distribuido a lo largo de toda la imagen ( no puede 

hacer distinción entre unos cuantos errores grandes y muchos 

pequeños ) , nos proporciona una idea de la cantidad de 

distorsión que se ha introducido al codificar la imagen, 

A fin de cuentas, la evaluación de la calidad de una 

imagen reconstruida, es en gran medida subjetiva, debido a 

que dicha calidad depende de la utilidad que se le dará a 

la imagen, es decir, depende de si en ella se conservaron o 

no las caracteristiacas que son de nuestro interés en 

una aplicación determinada. 

III.2.- Imágenes y gráficas de error. 

Se ha graficado el número de bits por pixel promedio al 

que se han comprimido las imágenes fuente, contra el 

porciento de error cuadrático medio normalizado obtenido al 

reconstruirlas. 

La compresión se realizó usando el método descrito en el 

capitulo anterior y con imágenes radiológicas representadas 

originalmente con? bits por pixel. 

En las figuras 3, 5, 7, y 9 se muestran imágenes de 
resonancia magnética de -cortes transversales de la c"abeza: a 

. diferentes al turas. En cada una de estas figuras se _ti en~, la·. 

imagen original y 4 reconstrucciones de ella para diferente 
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número de bits por pixel ( 3.5, 3.0, 2.5 y 2.0 bits/pixel ), 

también se muestra una imagen que representa el error entre 

la imagen original y la que ha sido reconstruida después de 

haber sido comprimida a 3.5 bits/pixel. Las gráficas de bits 

por ·pixel contra porciento de error en las figuras 4, 6 1 8 y 

10 corresponden a las imágenes fuente de las figuras 3, 5, 7 

y 9 respectivamente. 

Las figuras 11 1 13 1 15 y 17 muestran en este mismo orden, 

una célula, un tejido, una angiografia y unas vértebras, 

Para cada imagen fuente se tienen 4 reconstrucciones de la 

imagen con 2.5, 2.0, 1.5 y 1.0 bits/pixel. El error que se 

muestra corresponde ahora a la imagen reconstruida con 2.5 

bits/pixel. Las gráficas de las figuras 12, 14' 16 y 18 

corresponden a las imágenes de las figuras 11, 13, 15 y 17 

respectiva.mente. 

Se puede observar que ~as~imágenes de resonancia magnética 

( figuras 3, 5, 7, y 9 ) al ser comprimidas a 2 bita/pixel, 
._, 

resultando con un error cuadrático medio normalizado en el 

rango de 0.75 a 1.0%, no presentan una distorsión notable. 

Para este tipo de imágenes el !IMSE se 

casi exponencialmente y es bastante predecible eu teñdencia 

al disminuir el número de bits por pixel, sin embargo-, en 

las i~genes restantes, conforme se aumenta la tasa ..... de 
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compresión, llega un momento en que el error se incrementa de 

manera notoria, como se puede apreciar, por ejemplo 1 en la 

figura 12 al codificar la célula con 1.5 bits por pixel. 

Este cambio abrupto se hace notar de igual manera en la 

imagen correspondiente, figura 11 d, donde aparecen ya muy 

marcados los bloques de la transformada para esta tasa de 

compresión. 

La imagen que presentó menor distorsión al comprimirse fue 

la de las vértebras (figura 17) pues aún codificada con poco 

menos de 1 bit/pixel se tiene un !IMSE menor de 0.1~. Esto se 

debe a que es una imagen con pocos componentes de alta 

frecuencia: no presenta contornos con grandes contrastes de 

tonos de gris. 

El efecto de las componentes de alta frecuencia en la· 

compresión con la transformada coseno se puede apreciar en la 

figura 19 1 donde se muestra una imagen de resonancia 

magnética como la de la figura 3 pero con un contraste m~y.or, 

con dos reconstrucciones, para 3. 5 y 3, O bita/pixel. En esa.-· 

figura también se muestra la imagen de error de la recons-

trucción de 3.5 bits/pixel. 

Se observa que la distorsión introducida al compr".imir .este 

tipo de imagen es mucho mayor paY.a la de la figura 19: que pa--_ 

ra~la de la figura 3. Véase también el comportamiento del · 
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NMSE de la figura 20, que corresponde a la imagen de la 

figura 19. 

En la figura 21 se tiene un tejido, y tres de sus 

reconstrucciones ( para 2.0, 1.5 y 1.0 bits/pixel > y en la 

figura 22 se encuentra su gráfica del error. Se observa en 

esta imagen un error mayor al obtenido con el tejido de la 

la cual posee menores cambios bruscos de figura 13, 

intensidad. La imagen or.iginal de la figura 21 presenta 

contornos más definidos y zonas casi completamente oscuras, 

III.3.- Observaciones Generales. 

Las imágenes que presentan contornos con grandes. 

contrastes sufren mayor degradación al ser comprimidas, esto 

se debe a que la transfor:mada coseno concentra la mayor 

cantidad de energía en los coeficientes que repreSentan bajas 

frecuencias. Al tenerse una imagen suave Cuna imagen con 

pocas frecuencias altas) casi toda su energía se conserva en 

SqUellos coeficientes en loe cuales se introduce menor error 

durante la cuantización, resultando en una mejor calid'ad de 

la imagen reconstruida, 

Al mismo tiempo, este comportamiento está. relacionado con 

la f-recuencia espacial a la que ha sido muestreada la imS.geD. 

original. Ya que, si se tiene uñ-conjunto de imá..genea con· 
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diferentes caracteristicas y se representan todas con 

arreglos matriciales de una misma dimensión, es decir, se 

muestrean todas a una misma frecuencia espacial pero 

respetando para cada una de ellas el teorema de muestreo, 

algunas imágenes estarán menos sobremuestreadas que otras Y1 

en consecuencia, será posible comprimir en mayor proporción 

aquellas que estén más sobrerouestreadas. 

El NMSE, como parámetro de comparación de la calidad de 

una imagen, es aplicable solamente a imágenes de la misma 

clase o que presentan caracteristicas similares, es decir, no 

podemos, por ~jemplo 1 comparar el IDIBE de una imagen clara 

con el de otra que presenta grandes zonas oscuras, pues par.a 

una misma cantidad de distorsión el NMSE será mayor en una 

imagen oscura, debido a la normalización que se hace del 

error. 

En el presente trabajo, lo ideal hubiera sido contar con 

algún esPecinlista en radiologia 1 quien nos pudie~a dar .su· 

opinión acerca del grado de distorsión que se ha introducid6-··-· · 

a las imágenes después de haberlas comprimido, pues ··ia; 

evaluación visual que hemos realizado, simplemente se.basa en. 

analizar que contornos-y formas se mantienen, y que nuevos . o-· 

falsos contornos 5e introducen, asi como si la cantidad de 

errores o ruido introducido ha hecho perder determitiad~ef·. 
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formas, texturas y contrastes de la imagen original. 

Las imágenes fuente han sido proporcionadas por la 

Universidad Tecnológica de Compiegne y se han procesado en 

una computadora personal AT. No ha sido el objetivo de este 

trabajo optimizar los tiempos de ejecución los cuales 

dependen principalmente de la manera de evaluar las trans-

formadas. Sin emplear un algoritmo rápido para el cálculo 

de la transformada coseno, el tiempo de ejecución necesario 

para comprimir cada una de las imágenes con las que se 

trabajó es aporoximadamente de doce minutos. 

--

. ,'..~ _-.,,, 

.:-> .. 
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Fig. 3.a) imagen original e imágenes reconstruidas con 
b> 3.5, c) 3 1 d> 2.5 y e) 2 bits por pixel respectivamente. 
f:) es la diferencia entre la imagen a) y la b) ;·--
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CAPITULO IV 

CONCLUSIONES 

En este trabajo se ha evaluado el empleo de la 

transformada coseno discreta corno herramienta para codificar 

imágenes radiológicas con el objeto de reducir el 

bits por pixel necesario, en promedio, 

número de 

para poder 

representarlas. En las imágenes con que se trabajó, al hacer 

una evaluación visual de su calidad, se puede establecer que 

un error cuadrático medio normalizado menor de 1% es 

aceptable, ya que,_ en este caso, no se aprecia la distorsión 

introducida durante su compresión. 

Antes de realizar la codificación se ha dividido la 

imagen fuente en pequeños bloques, lo que ha permitido 

reducir el número de operaciones necesarias para el cálculo 

de la transformada de la imagen. Esta reducción se obtiene. 

debido a que el tru:iJaf'ío empleado de la transformada es .igUal: ~ª .. 

la longitud de cada bloque. Y no al truriafio de l·a ilnag·en 

completa, tal como se ha realizado durante la compresión de 

imágenes radiológicas en trabajos. anteriores [7, 12, 13]', Sin 

embargo, . cuando la tasa de compresión es grande, se . -puede.n.· 

apreciar en las imágenes reconstruidas "falsos contornOs · 

intr6Ciucidos por la división roencionada. Este inconveniente-· 
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se puede aminorar, por ejemplo, permitiendo .un pequefio 

traslape entre bloques adyacentes durante la segmentación 

de la imagen y posteriormente poromediando loa valores 

reconstruidos de cada pixel que haya sido codificado más de 

una vez. Otra manera de reducir los falsos contornos 

mencionados es empleando filtros paso-bajas solamente donde 

ocurren las divisiones de los bloques. Estas técnicas se 

describen con detalle en [15]. 

Las imágenes radiológicas en general, no pueden clasifi-

carse como un solo tipo de imágenes, pues entre ~llas existen 

grandes diferencias como son, entre otras, sus contenidos de 

frecuenciat sus factor·es de contraste y la agudeza de sus 

bordes y lineas. Por tal motivo, es necesario busc·ar 

alternativas en los métodos empleados para codificar estas 

imágenes (como es el emplear esquemas adaptivos o hibridos de 

reducción de redundan•::ia y de entropi a> 1 de manera que se 

puedan alcanzar resultados óptimos aprovechando .las 

caracteristicas particulares de cada clase de 

radiológicas. 

Para lograr mayores tasas de compresión cuando· las 

imágenes procesndas deban ser evaluadas por el sistema de 

visión huroano,.es muy conveniente aprovechar las carácteris-

ticas del ojo y adecuar a él la codificació·n~. Para ésto, se 
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debe estudiar mas profund&!Ilente el sistema visual para tomar 

en cuent~ qué es lo que el ojo ve y cómo lo ve, Existen 

algunos métodos [10] 1 que toman en cuenta lo anterior y están 

basados en modelos de contorno-textura, en los cuales, la 

imagen se segmenta en regiones con aeterminadas texturas 

rodeadas por contornos, de tal forma que éstos correspondan, 

tanto como sea posible, a aquellos que aparecen en la_ imagen 

original y, posteriormente, la información de los contornos y 

de las texturas se codifican por separado. 

Las ideas expuestas en estos últimos dos párrafos dan la 

pauta par el desarrollo de trabajos posteriores en la 

compresión de imá.genes radiológicas. 
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